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El consumo de artes escénicas en Medellín
Resumen. En este trabajo se analizan los determinantes de la asistencia a espectáculos 
de artes escénicas en Medellín: teatro, danza y música. Con datos de la Encuesta de 
Calidad de Vida de Medellín 2014, se estiman modelos de elección discreta regula-
rizados que permiten identificar las variables relevantes para explicar las decisiones 
de consumo cultural, y solucionan los problemas estadísticos asociados a la existencia 
de un alto número de variables explicativas. Los resultados muestran que el nivel de 
educación y las restricciones de tiempo son los determinantes más importantes de 
la asistencia a eventos de artes escénicas en la ciudad.
Palabras clave: artes escénicas, participación cultural, modelos regularizados; JEL: 
Z11, Z18
Performing arts consumption in Medellín
Abstract. In this paper, we analyze the determinants of attendance and the frequency 
of attendance of performing arts events in Medellin, specifically theater, dance, and 
music. Using data from the Quality of Life Survey of Medellin 2014, we estimate 
regularized discrete choice models that allow us to efficiently select the relevant 
variables that explain the cultural consumption decisions, while at the same time, 
solving the statistical problems that appear when the number of explanatory varia-
bles is high. Results show that the level of education and time restrictions are the 
principal determinants of performing arts attendance in the city.
Keywords: Performing arts, cultural participation, regularized models; JEL: Z11, Z18
O consumo de artes cênicas em Medellín
Resumo. Este artigo analisa os determinantes da participação em espetáculos de artes 
cênicas em Medellín: teatro, dança e música. Com os dados da Pesquisa de Qualidade 
de Vida de Medellín de 2014, estima-se modelos de escolha discreta regularizados que 
permitem a identificação de variáveis  relevantes para explicar as decisões de consumo 
cultural e resolver os problemas estatísticos associados à existência de um elevado 
número de variáveis  explicativas. Os resultados mostram que o nível de escolaridade 
e as restrições de tempo são os determinantes mais importantes da participação em 
eventos de artes cênicas na cidade.
Palavras-chave: artes cênicas, participação cultural, modelos regularizados; JEL: 
Z11, Z18
298
Revista de Economía Institucional, vol. 22, n.º 42, primer semestre/2020, pp. 297-323
issn 0124-5996/e-issn 2346-2450
Yadira Gómez Hernández, Andrey Ramos Ramírez y Nora Espinal Monsalve
Muy distante de las primeras definiciones como descanso del trabajo, el ocio se asocia hoy a una vida más cómoda y a di-
versión; se concibe como una necesidad humana cuya satisfacción 
es requisito de una buena calidad de vida (Cuenca, 2006). El cultivo 
del ocio tiene efectos motivadores, y da sentidos y significados que 
se pueden orientar al desarrollo personal y social. La nueva actitud 
social con respecto al ocio –junto con los mayores niveles de ingreso, 
educación y tiempo libre– ha impulsado el consumo de bienes y ser-
vicios culturales en los momentos de ocio (Frey, 1994; Yeoman, 2004), 
y es tema de interés en diversas disciplinas, entre ellas la economía.
Más allá de ser un mecanismo de realización del ocio, el consumo 
cultural tiene efectos importantes sobre el bienestar social. Se ha 
demostrado que tiene efectos individuales y colectivos: incrementa 
las habilidades cognitivas y de comprensión, mejora la salud y la 
autoestima, reduce y previene el crimen, aumenta la disposición a la 
tolerancia y la no discriminación, así como la identidad comunitaria y 
la cohesión social en cualquier nivel de ingresos (Pnud, 2002; VV.AA., 
2004; Belfiore y Bennett, 2007). Según Horkheimer y Adorno (2009), 
el contacto de los individuos y comunidades con manifestaciones 
artísticas y culturales puede servir para transformar el espacio social 
y cultural, porque el arte es un medio valioso para crear comunidades 
sólidas en cuanto forma redes sociales entre diferentes grupos de 
personas y alienta el sentido de pertenencia a una comunidad.
Así, el consumo cultural tiene una afinidad electiva con las va-
loraciones democráticas, políticas y sociales de los consumidores, 
en todos los segmentos de la población (Núñez, 2016). Matarasso 
(1997) argumenta que el consumo de actividades culturales y artísticas 
promueve el desarrollo local y humano. Por su parte, Rish (2005), 
demuestra que la participación local y regional en actividades cultu-
rales y la diversidad étnica y económica influyen positivamente en 
la retención de la población y en la superación parcial de la pobreza. 
Otros autores, como Belfiore y Bennett (2007), también reconocen y 
valoran la importancia de la cultura y las artes en el desarrollo social, 
comunitario y económico.
Uno de los consumos culturales de mayor interés para los acadé-
micos es la asistencia a espectáculos de artes escénicas en cualquiera 
de sus manifestaciones: teatro, danza, música y todo espectáculo 
que se pueda poner en escena. El consumo de artes escénicas como 
actividad de ocio depende del contexto social, económico, cultural y 
religioso de cada época (López, 1977), y es una decisión influenciada 
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por la satisfacción y el disfrute que de algún modo son un signo de 
distinción (Oliva y Torres, 1992).
En los trabajos de economía de la cultura se estudian tres dominios 
de la participación en artes escénicas: a través de los medios de comu-
nicación, como creador y como miembro de la audiencia en eventos 
en vivo (McCarthy et al., 2001). Aunque la tecnología ha ampliado el 
alcance de las artes escénicas, se sigue asistiendo a espectáculos en vivo, 
y se ha demostrado que en estos espectáculos se concentran mayores 
desigualdades entre quienes asisten y quienes no (Borgonovi, 2004).
En las audiencias culturales del ámbito escénico existen personas 
con algún consumo cultural habitual, es decir, los consumidores exis-
tentes, y nuevas o potenciales: niños, jóvenes y excluidos del disfrute 
artístico. Para democratizar el consumo cultural, las políticas públicas 
deben mantener las primeras audiencias y crear las segundas, ampliar el 
acceso a las más vulnerables y llevar sus beneficios a toda la población. 
La fidelización de las nuevas audiencias así creadas requiere entender 
no solo los gustos, sino el papel de las experiencias satisfactorias en 
la frecuencia de la asistencia como motor de la demanda y la oferta 
de artes escénicas (Lazcano y Ladabidea, 2010).
Ante estas consideraciones teóricas y entendiendo el papel prota-
gónico de la cultura en las transformaciones recientes de la ciudad de 
Medellín y la inversión reciente en estímulos a la creación y la forma-
ción de públicos, este trabajo se propone analizar los determinantes 
de la asistencia, y de su frecuencia, a espectáculos de teatro, danza y 
música en vivo, en Medellín. Con datos de la Encuesta de Calidad 
de Vida de Medellín 2014 (ECVM2014), se estimó un modelo de 
elección discreta regularizado para la decisión de asistir y un Conti-
nuation ratio model (CRM) para su frecuencia. 
En la primera sección se presentan los enfoques teóricos y los 
principales determinantes del consumo cultural según los trabajos 
revisados. En la segunda se describen el caso de estudio, los datos y la 
metodología. En la tercera se analizan los resultados de los modelos 
econométricos. Por último, se formulan las conclusiones.
EL CONSUMO CULTURAL
En los estudios sobre el consumo cultural existen tres enfoques 
principales: el enfoque de la adicción racional (Becker, 1965; Stigler 
y Becker, 1977; Becker y Murphy, 1988), el enfoque sociológico 
(Bourdieu, 1984; Peterson, 1992) y el enfoque de aprendizaje a 
través del consumo (Lévy y Montmarquette, 1996). Su verificación 
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empírica se ha visto favorecida por la creciente disponibilidad de 
información detallada y confiable sobre las decisiones de consumo 
de bienes y servicios culturales en contextos políticos, económicos 
y culturales muy diferentes. Sus resultados han ayudado a formular 
políticas públicas para reducir las brechas de participación cultural 
entre diferentes sectores de la población, lo que en el mediano y el 
largo plazo puede hacer posible que los beneficios de dicha partici-
pación lleguen a todos los sectores.
Basado en los supuestos de la teoría del consumidor, el primer 
enfoque plantea que las decisiones individuales de consumo de 
ciertos bienes adictivos, perjudiciales o benéficos se toman racio-
nalmente, optimizando una función de utilidad intertemporal, con 
pleno conocimiento de las consecuencias del consumo presente 
(Seaman, 2006; Castiglione e Infante, 2016). Un bien se considera 
adictivo si su consumo presente aumenta con la acumulación de 
capital de consumo. La edad, las experiencias sucesivas y el aumento 
de la habilidad apreciativa adquirida en el aprendizaje por la práctica 
contribuyen a la acumulación de ese tipo de capital (Castiglione e 
Infante, 2016).
En el campo de la sociología existen dos corrientes que explican 
los patrones de consumo de bienes culturales. Bourdieu (1984) argu-
menta que el consumo de estos bienes es una expresión de la identidad 
de las clases sociales, de modo que hay una gran diferencia entre el 
consumo de las clases altas y el de las clases bajas. En contraste, Pe-
terson (1992) encuentra evidencia empírica que sustenta la hipótesis 
de que los individuos de clase alta son más receptivos a diferentes 
formas de arte y, por tanto, son consumidores omnívoros –de bienes 
de la alta cultura y de bienes de la cultura popular–, lo que no ocurre 
en las clases bajas.
El enfoque de “aprendizaje en el consumo” de Lévy y Montmar-
quette (1996), en el que se centra este trabajo, plantea que cada vez 
que un consumidor participa en una actividad cultural obtiene un 
nivel de satisfacción positivo o negativo que influye en sus decisiones 
de consumo futuras; con base en la sorpresa que le causa cada nueva 
experiencia, ajusta sus preferencias revelando el gusto por la actividad 
cultural. Así, en el consumo actual influye más el consumo pasado que 
el consumo futuro (Castiglione e Infante, 2016). La idea central es 
que los individuos no conocen su función de utilidad, pero aprenden 
sus estructuras de preferencias subjetivas recurriendo a experiencias 
repetidas de consumo (Lévy y Montmarquette, 2003; Brito y Barros, 
2005; Seaman, 2006).
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Antes de cada experiencia de consumo, el individuo desconoce la 
calidad del bien o servicio cultural que va a consumir, pero posee una 
expectativa subjetiva; la nueva experiencia le causa una sorpresa que 
puede ser placentera o no, y con base en ella revisa sus expectativas 
de consumo futuro (Lévy y Montmarquette, 2003). Como ilustra-
ción, consideremos una persona que descubre el gusto por la música 
barroca; aunque desconocía ese gusto, a medida que asiste a nuevas 
presentaciones experimenta sucesivas sorpresas positivas que lo llevan 
a revisar sus expectativas hacia arriba, es decir, la satisfacción que espera 
obtener del consumo futuro es cada vez mayor. Esta representación 
tiene algunas ventajas teóricas:
a. permite la heterogeneidad de gustos y la independencia entre 
elecciones individuales;
b. hace posible diferenciar los bienes culturales, pues cada actividad 
cultural ofrece nuevas posibilidades de sorpresa que podrían implicar 
largos periodos de aprendizaje; y
c. mantiene la separabilidad intertemporal de la función de utilidad 
condicional del consumo pasado.
Los trabajos empíricos que estudian los factores socioculturales, 
experienciales, simbólicos e ideológicos que llevan a asistir a espectá-
culos de artes escénicas en vivo han señalado, desde sus inicios, que la 
educación superior y el nivel de ingresos son los determinantes más 
significativos (Baumol y Bowen, 1966). La evidencia muestra un 
efecto más pronunciado de la educación; en particular, la educación 
en artes es el aspecto que mejor predice la asistencia a artes escénicas 
(Lévy y Montmarquette, 2003; Borgonovi, 2004). La importancia del 
nivel educativo como determinante del consumo de artes escénicas 
se asocia directamente con el aumento del capital cultural.
Este concepto admite dos acepciones. Desde el punto de vista de 
la sociología, el capital cultural alude al conocimiento, la educación, 
las habilidades, y ventajas de una persona que le dan mayor estatus 
en la sociedad (Bourdieu y Passeron, 1996). Desde el punto de vista 
económico es “un medio para representar la cultura [...], un activo que 
representa, almacena o proporciona valor cultural además de cualquier 
otro valor que pueda poseer” (Throsby, 2001, pp. 57 y 59). Así, es una 
variable stock sometida a depreciación, que genera flujos de servicios 
y aumenta el valor económico (Fernández y Prieto, 2009). Este acti-
vo se adquiere a través del consumo cultural, la educación general y 
específica en artes. Las prácticas deportivas son también una forma 
de capital cultural que puede favorecer el consumo cultural y el de 
artes escénicas. Según Stempel (2005), se puede inferir de la teoría 
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de Bourdieu que las clases altas utilizan los deportes para establecer 
una distinción con las clases medias y bajas. Como tal, constituyen 
una forma de capital cultural.
Otros estudios muestran que en la demanda de artes escénicas 
influyen la edad, el sexo y el estado civil. La asistencia tiende a caer 
cuando se es adulto joven y se está consolidando una profesión y una 
familia (dado el mayor costo de oportunidad del tiempo) y después 
tiende a incrementarse. En la mayoría de los estudios se encuentra 
que las mujeres muestran mayor probabilidad de participar (Borgo-
novi, 2004; Aguado y Palma, 2012). Entre los factores que reducen 
la asistencia a espectáculos en vivo se encuentran las limitaciones 
de tiempo –que se debe repartir entre el ocio y el cumplimiento de 
responsabilidades– determinadas por el tipo de ocupación. También 
las limitaciones económicas como el nivel de ingresos y los precios, 
las dificultades de movilidad y el desconocimiento de los espectáculos 
disponibles.
En la frecuencia de la participación, además de los factores men-
cionados, también influye el nivel de satisfacción. Este depende de 
la calidad técnica, el entorno físico y la programación: el cuidado de 
las instalaciones donde se presentan los espectáculos, la acústica, la 
visibilidad de las salas. La adaptación de la programación a las prefe-
rencias de los consumidores y el cumplimiento de los horarios pueden 
determinar el número de veces que se asiste a espectáculos de artes 
escénicas en un año (Lazcano y Ladabidea, 2010).
EL CASO DE MEDELLÍN
Medellín es pionera en el país y en América Latina en la planeación 
de la política cultural, buscando “abordar la planeación de la ciudad 
desde una perspectiva cultural y presentar instrumentos que coadyuven 
a consolidar la acción cultural como factor estructurante y priorita-
rio del orden social en una ciudad que se debate entre las imágenes 
de la vida y las imágenes de crueldad”1. Sus políticas se enmarcan 
en el Plan Nacional de Cultura 2001-2010 “Hacia una ciudadanía 
cultural democrática”, que concibe la participación cultural como un 
factor de renovación, equidad social e inclusión y además, reconoce 
la importancia del sector cultural en el crecimiento económico y su 
potencial para fomentar los valores, la creatividad, la cohesión social 
y la búsqueda de la paz.
1 Sanción del Acuerdo 41 de 1990. Alcalde Omar Flórez, 17 de septiem-
bre de 1990.
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En 2010, después de la peor crisis de violencia desatada por el 
narcotráfico, se elaboró el Plan de Desarrollo Cultural de Medellín 
2011-2020: “Medellín, una ciudad que se piensa y se construye desde 
la cultura” buscando:
promover y consolidar a Medellín como un espacio cultural abierto al 
mundo, equitativo, incluyente, deliberativo y diverso que promueve la 
implementación de políticas culturales participativas al servicio de la 
consolidación de la ciudadanía cultural, del desarrollo sostenible y del 
mejoramiento de la calidad de vida y el bienestar de todos sus habitan-
tes (Alcaldía de Medellín, 2011, p. 62).
Esto sitúa a la cultura como un elemento clave para mejorar la calidad 
de vida de los ciudadanos y transformar a Medellín, y establece un 
compromiso con la producción artística y la promoción del consumo 
cultural, que ha estado acompañado por una importante inversión 
en cultura en diferentes líneas y modalidades, entre ellas las artes 
escénicas2 (Alcaldía de Medellín, 2018).
Lograr la democratización del consumo cultural, requiere polí-
ticas públicas que mantengan las audiencias existentes y estimulen 
la formación de nuevas audiencias. Solo así se garantizará que los 
beneficios individuales y sociales del consumo cultural lleguen a toda 
la población. En este sentido, la formulación de políticas asertivas 
requiere determinar con mayor precisión los factores que influyen en 




Los datos utilizados provienen de la ECVM2014, realizada por el 
Departamento Administrativo de Planeación de la Alcaldía de Me-
dellín, cuya muestra se elige mediante un muestreo aleatorio simple, 
teniendo en cuenta la participación de cada vivienda, según estrato 
socioeconómico, barrio, comuna y corregimiento. Se toman los datos 
de las 16 comunas de la ciudad3 y se analizan las respuestas de los 
jefes de hogar porque su comportamiento condiciona las decisiones 
familiares y son los únicos entrevistados que revelan el ingreso. Con-
siderar las respuestas de otros miembros del hogar, puede generar 
2 En el año 2017, $810.000.000 fueron destinados a artes escénicas, inclu-
yendo la financiación de la formación de públicos.
3 El término “comuna” denota la unidad administrativa en que se subdivi-
de el área urbana, que agrupa barrios o sectores. Medellín se divide en 16 
comunas que agrupan 257 barrios. 
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problemas de no independencia. De ese modo, la muestra utilizada 
se limita a 12.265 observaciones de jefes de hogar ubicados en el área 
urbana de Medellín en 2014. Además, partiendo de la geodatabase 
del Plan de Ordenamiento Territorial de Medellín 2014 (POT2014), 
se construyeron datos del número de equipamientos culturales y de 
cercanía a estaciones del SITVA4 en cada comuna.
La ECVM2014 indaga sobre asistencia a presentaciones de mú-
sica, teatro y danza, y sobre la frecuencia de participación de quienes 
responden positivamente. Con estos datos se construyen dos variables 
dependientes de interés para el estudio: la asistencia a espectáculos de 
artes escénicas, una variable dicotómica que responde a la pregunta 
“¿Participa o asiste a presentaciones de artes escénicas?” y la frecuen-
cia de asistencia, una variable categórica ordenada que clasifica a los 
entrevistados considerando la intensidad de la participación, como 
asistentes ocasionales (participan esporádicamente), asistentes fre-
cuentes (participan mensualmente) y asistentes asiduos (participan 
una o más veces a la semana).
Siguiendo a Borgonovi (2004) y a Ateca (2008), en ambos casos, 
el modelo que relaciona las variables dependientes  con las variables 
explicativas está dado por:
nuevas	audiencias.	Solo	así	se	garantizará	que	los	beneficios	individuales	y	
sociales	del	consumo	cultural	lleguen	a	toda	la	población.	En	este	sentido,	
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presentaciones	 de	 artes	 escéni as?”	 y	 la	 fr cuencia	 de	 asistencia,	 una	
variable	 categórica	 ordenada	 que	 cl sifica	 a	 los	 entrevistados	
co sideran 	la	intensidad	 e	la	participación,	como	asistentes	ocasionales	
(participan	 esp rádicamente),	 asistentes	 frecuentes	 (participan	
mensualmente)	 y	 asistentes	 asiduos	 (participan	 una	 o	 más	 veces	 a	 la	
semana).	
Siguiendo	 a	 Borgonovi	 (2004)	 y	 a	 Ateca	 (2008),	 en	 ambos	 casos,	 el	
modelo	 que	 relaciona	 las	 variables	 dependientes	 𝐶𝐶" 	 con	 las	 variables	
explicativas	está	dado	por:	
	






















la	 probabilidad	 de	 asistencia	 condicionada	 por	 el	 vector	 de	 variables	
independientes	𝑥𝑥"	se	define	como:	
	







Para	 la	 frecuencia	 se	 estima	 un	 CRM	 porque	 es	 posible	 identificar	 un	
comportamiento	progresivo	entre	las	categorías	ordenadas	(Hardin	et	al.,	
2007;	Hou	y	Archer,	2015).	En	efecto,	 las	 artes	 escénicas	 son	especiales	
porque	 tienen	 un	 valor	 simbólico	 que	 se	 debe	 descifrar	 para	 que	 su	
consumo	sea	satisfactorio.	Para	esto	es	necesario	que	el	 individuo	 tenga	
una	 dotación	 de	 capital	 humano	 suficiente	 para	 que	 su	 experiencia	 de	
“apreciación	cultural”	satisfaga	sus	necesidades	de	consumo;	este	capital	es	
formado	 por	 su	 stock	 de	 capital	 inicial,	 sus	 experiencias	 de	 consumo	
anteriores	y	su	inversión	en	el	consumo	de	otros	bienes	culturales	a	lo	largo	
de	 su	 vida	 (Stigler	 y	 Becker,	 1977;	 Lévy	 y	Montmarquette,	 1996;	Ateca,	
2009).	





categorías	 inferiores	 y	 al	 vector	 de	 variables	 explicativas	 𝑥𝑥" ,	 como	
proponen	Hou	y	Archer,	2015:	
	








 so  las características socioeconómicas (edad, sexo, minoría 
i a, esta o civil, ingreso y estrato socioeconómico), 
	
donde	 𝑆𝑆𝑆𝑆	 son	 las	 c racterística 	 soci económicas	 (e ad,	 sexo,	 minoría	
étnica,	estado	civ l,	ingreso	y	estrato	socioeconó i 	𝐾𝐾𝑆𝑆	las	variables	que	
indican el	nivel	de	capital	c ltur l	acumulado	(nivel	de	formación,	estudios	
en	artes,	número	de	equipamientos	c lturales	en	el	barrio	y	asistencia	a	
activi ades	deportivas), 𝑇𝑇𝑆𝑆	las	restricciones	de	tiemp 	(ocupació ,	número	
de	 personas	 en	 el	 hogar) y	 𝑈𝑈i	 la	 comuna	 de	 residencia.	 Las	 variables	







d pendiente.	Siguiendo	a	Cameron	y	Trivedi	(2005),	p r la	participación,	
la	 pro abili a 	 de	 asistencia	 condicion da	 por	 el	 vector	 de	 variables	
ind pendientes 𝑥𝑥"	se	define	como:	
	







P ra	 la	 frecuencia	 s 	 estima	 un	 CRM	 porqu 	 es	 posible	 identificar	 un	
comportamiento	progresivo	entre	las	categorías	orden das	(Hardin	et	al.,	
2007;	Hou	y	Archer,	2015).	En	efecto,	 las	 artes	 escénicas	 son	especiales	
porque	 ti en	 un	 valor	 simbólico	 que	 se	 d be	 descif ar	 p ra	 que	 su	
consumo	sea	satisfactorio.	P ra	esto	es	n cesario	qu 	el	 individuo	 tenga	
una	 dotación	 de	 capital	 humano	 suficiente	 p ra	 que	 su	 experiencia	 de	
“apreciación	c ltural”	satisf ga	 us	n cesi ades	de	consumo;	este	capital	es	
formado	 por	 su	 stock	 de	 capital	 inicial,	 us	 experiencias	 de	 consumo	
anteriores	y	su	inversión	en el	consumo	de	otros	bi nes	c lturales	a o	largo	
de	 su	 vida	 (Stigler	 y	 Becker,	 1977;	 Lév 	 y	Montmarquette,	 1996;	Ateca,	
2009).	
Se	 pu de	 decir	 entonces	 que	 un	 individuo	 participa	 frecuente	 o	
asiduamente	en	artes	escénicas	porque	ha	experimentado	un	proceso	de	
formación	del	gusto	que	 o	lleva	a	incrementar la	intensi a 	del	consumo.	
Por	tanto,	es	adecuado	estimar	un	CRM.	El	CRM	define la	pro abili a 	de	
que el	individuo	pert nezca	a	una	categoría	𝑐𝑐,	condicion da al	tránsito	por	
categorías	 inferiores	 y	 al	 vector	 de	 variables	 explicativas	 𝑥𝑥" ,	 como	
pr po en	Hou	y	Archer,	2015:	
	







donde 𝛼𝛼>	define	los	𝐶𝐶 − 1	umbrales	y	𝛽𝛽	 s el	vector	de	parámetros	a	estimar.	
 l s les 
que indican l nivel de apital cultural acumula o (nivel de forma-
ció , tudios n artes, núm ro de equip mientos cultur le   el 
barrio y asi tencia  ctivid des deportivas), 
	
donde	 𝑆𝑆𝑆𝑆	 n	 las	 ara terístic s	 soci económicas	 (edad,	 sexo,	 minoría	
étnica, d 	 iv l,	ingreso	y	estr to	 ocioeconómico),	𝐾𝐾𝑆𝑆	las	variables	que	
indican	el	nivel	de	capital	cultural	acumulado	(nivel	de	formación,	estudios	
e 	art s,	 úmero	de	equipamient s	cultural s	en el	barrio	y	asistencia	a	
actividades	deportivas),	𝑇𝑇𝑆𝑆	las	restric o es	de	tiempo	(ocupación,	número	
de	 personas en	 el	 hogar)	 y	 𝑈𝑈i	 la comuna	 de	 r idencia.	 Las	 variables	





La	elección	del mod lo	para	an lizar	los	perfiles	de	los	asistentes	a	artes	
escénica 	y	l 	frecue ci 	d 	asistencia	se fund m nta	en	el	tipo	de	variable	
dependi te.	S guiendo	a	Cameron	y	T ivedi	(2005),	para	la	participación,	
la	 probabilidad	 de	 asistencia ondicion d 	 por el	 vector	 de	 variables	
independientes	𝑥𝑥"	se	define	como:	
	







Para	 l frecuencia	 se	 estima	 un	 CRM	 porque	 es	 posible	 identificar	 un	
comportamiento	progresiv 	entre	l 	categorías ordenadas	(Hardin	et	al.,	
2007;	Hou	y	Archer,	2015).	En	efecto,	 las	 artes	 escénicas	 son	especiales	
porque	 tienen	 n	 valor	 simbólico	 que	 se	 debe	 descifrar	 para	 que	 su	
consumo	s a	satisfactori .	Para	esto	es	necesario	que	el	 individuo	 tenga	
una	 dot ción	 d 	 capital	 humano	 sufici nt 	 para	 que	 su	 experiencia	 de	
“ preci ción	 ultural”	satisfaga	sus	n c idades de	consumo;	este	capital	es	
formado	 por	 su	 stock	 d 	 cap tal	 inicial,	 sus	 experiencias	 de	 consumo	
a t ri res	y	su	inv rsión	 	 l	 onsumo	d otr s	bienes	culturales	a	lo	largo	
d 	 su	 vida	 (Stigler 	 Becker,	 1977; Lévy	 y	Montmarquette,	 1996;	Ateca,	
2009).	
Se p d 	 decir	 ent nces	 que	 un	 individuo	 participa	 frecuente	 o	
a idu mente	en	artes	 scénicas	porq e ha	experimentado	un	proceso	de	
f rmación	del	gusto	que	lo lleva	a	increme tar	la	intensidad	del	consumo.	
Por	tanto, es	adecuado	estimar	un	CRM.	El	CRM	define	la	probabilidad	de	
que	el	individu 	pertenezca	a	una	c tego ía	𝑐𝑐, c ndicionada	al	tránsito	por	
c tegorías	 inferio es	 y	 al vector	 de	 variables	 explicativas	 𝑥𝑥" ,	 como	
proponen	Hou	y	Archer,	2015:	
	







donde	𝛼𝛼>	define	los	𝐶𝐶 − 1	umbrales	y	𝛽𝛽	es	el	v c o 	de parámetros	a	estimar.	
 las restri ciones de 
ti mpo (ocupación, núme o de perso as en el hogar) y 
nuevas	audiencias.	Solo	así	se	garantizará	que	los	beneficios	individuales	y	
sociales	del	consumo	cultural	lleguen	a	toda	la	población.	En	este	sentido,	








Los	 datos	 utilizados	 provienen	 de	 la	 ECVM2014,	 realizada	 por	 el	
Departamento	 Administrativo	 de	 Planeación	 de	 la	 Alcaldía	 de	Medellín,	
cuya	muestra	se	elige	mediante	un	muestreo	aleatorio	simple,	teniendo	en	
cuenta	 la	 participación	 de	 cada	 vivienda,	 según	 estrato	 socioeconómico,	
barrio,	comuna	y	corregimiento.	Se	toman	los	datos	de	las	16	comunas	de	
la	 ciudad6	 y	 se	 analizan	 las	 respuestas	 de	 los	 jefes	 de	 hogar	 porque	 su	
comportamiento	 condiciona	 las	 decisiones	 familiares	 y	 son	 los	 únicos	





(POT2014),	 se	 construyeron	 datos	 del	 número	 de	 equipamientos	
culturales	y	de	cercanía	a	estaciones	del	SITVA7	en	cada	comuna.	





presentaciones	 de	 artes	 escénicas?”	 y	 la	 frecuencia	 de	 asistencia,	 una	
variable	 categórica	 ordenada	 que	 clasifica	 a	 los	 entrevistados	
considerando	la	intensidad	de	la	participación,	como	asistentes	ocasionales	
(participan	 esporádicamente),	 asistentes	 frecuentes	 (participan	
mensualmente)	 y	 asistentes	 asiduos	 (participan	 una	 o	 más	 veces	 a	 la	
semana).	
Siguiendo	 a	 Borgonovi	 (2004)	 y	 a	 Ateca	 (2008),	 en	 ambos	 casos,	 el	
modelo	 que	 relaciona	 las	 variables	 dependientes	 𝐶𝐶" 	 con	 las	 variables	
explicativas	está	dado	por:	
	




7 Sistema	Integrado	de	Transporte	del	Valle	de	Aburrá.  
 l  comun  
de res dencia. Las var bles explicativas se selec ionan c forme a 
la lite tura y la dispon bilidad de información en la ECVM2014.
elección del modelo econométrico
La elección del modelo para analizar los perfiles de los asistentes a 
artes escénicas y la frecuencia de asistencia se fundamenta en el tipo 
de variable dependiente. Siguiendo a Cameron y Trivedi (2005), para 
la participación, la probabilidad de asistencia condicionada por el 
vector de variables independientes  se define como:
	
donde	 𝑆𝑆𝑆𝑆	 son	 las	 características	 socioeconómicas	 (edad,	 sexo,	 minoría	
étnica,	estado	civil,	ingreso	y	estrato	socioeconómico),	𝐾𝐾𝑆𝑆	las	variables	que	
indican	el	nivel	de	capital	cultural	acum lado	(nivel	de	formación,	estudios	
en	artes,	número	de	equipamientos	cult al s	 n	el	b rrio	y	 s stencia	a	
actividades	deportivas),	𝑇𝑇𝑆𝑆	las	restricc ones	de	tiempo	(ocupación,	número	









la	 probabilidad	 de	 asistencia	 condicionada	 por	 el	 vector	 de	 variables	
independientes	𝑥𝑥"	se	define	como:	
	







Para	 la	 frecuencia	 se	 estima	 un	 CRM	 porque	 es	 posible	 identificar	 un	
comportamiento	progresivo	entre	las	categorías	ordenadas	(Hardin	et	al.,	
2007;	Hou	y	Archer,	2015).	En	efecto,	 las	 artes	 escénicas	 son	especiales	
porque	 tienen	 un	 valor	 simbólico	 que	 se	 debe	 descifrar	 para	 que	 su	
consumo	sea	satisfactorio.	Para	esto	es	necesario	que	el	 individuo	 tenga	
una	 dotación	 de	 capital	 humano	 suficiente	 para	 que	 su	 experiencia	 de	
“apreciación	cultural”	satisfaga	sus	necesidades	de	consumo;	este	capital	es	
formado	 por	 su	 stock	 de	 capital	 inicial,	 sus	 experiencias	 de	 consumo	
anteriores	y	su	inversión	en	el	consumo	de	otros	bienes	culturales	a	lo	largo	
de	 su	 vida	 (Stigler	 y	 Becker,	 1977;	 Lévy	 y	Montmarquette,	 1996;	Ateca,	
2009).	





categorías	 inferiores	 y	 al	 vector	 de	 variables	 explicativas	 𝑥𝑥" ,	 como	
proponen	Hou	y	Archer,	2015:	
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El consumo de artes escénicas en Medellín
Para la frecuencia se estima un CRM porque es posible identificar 
un comportamiento progresivo entre las categorías ordenadas (Hardin 
et al., 2007; Hou y Archer, 2015). En efecto, las artes escénicas son 
especiales porque tienen un valor simbólico que se debe descifrar 
para que su consumo sea satisfactorio. Para esto es necesario que el 
individuo tenga una dotación de capital humano suficiente para que 
su experiencia de “apreciación cultural” satisfaga sus necesidades de 
consumo; este capital es formado por su stock de capital inicial, sus 
experiencias de consumo anteriores y su inversión en el consumo de 
otros bienes culturales a lo largo de su vida (Stigler y Becker, 1977; 
Lévy y Montmarquette, 1996; Ateca, 2009).
Se puede decir entonces que un individuo participa frecuente o 
asiduamente en artes escénicas porque ha experimentado un proceso 
de formación del gusto que lo lleva a incrementar la intensidad del 
consumo. Por tanto, es adecuado estimar un CRM. El CRM define 
la probabilidad de que el individuo pertenezca a una categoría 
	














la	 probabilidad	 de	 asistencia	 condicionada	 por	 el	 vector	 de	 variables	
independientes	𝑥𝑥"	se	define	como:	
	







Para	 la	 frecuencia	 se	 estima	 un	 CRM	 porque	 es	 posible	 identificar	 un	
comportamiento	progresivo	entre	las	categorías	ordenadas	(Hardin	et	al.,	
2007;	Hou	y	Archer,	2015).	En	efecto,	 las	 artes	 escénicas	 son	especiales	
porque	 tienen	 un	 valor	 simbólico	 que	 se	 debe	 descifrar	 para	 que	 su	
consumo	sea	satisfactorio.	Para	esto	es	necesario	que	el	 individuo	 tenga	
una	 dotación	 de	 capital	 humano	 suficiente	 para	 que	 su	 experiencia	 de	
“apreciación	cultural”	satisfaga	sus	necesidades	de	consumo;	este	capital	es	
formado	 por	 su	 stock	 de	 capital	 inicial,	 sus	 experiencias	 de	 consumo	
ant riores	y	su	inversión	en	el	consumo	de	otros	bienes	culturales	a	lo	largo	
de	 su	 vida	 (Stigler	 y	 Becker,	 1977;	 Lévy	 y	Montmarquette,	 1996;	Ateca,	
2009).	





ca egorías	 inferiores	 y	 al	 vector	 de	 variables	 explicativas	 𝑥𝑥" ,	 como	
proponen	Hou	y	Archer,	2015:	
	









dicionada al tránsito por categorías inferiores y al vector de variables 
explicativas 
	














la	 probabilidad	 de	 asistencia	 condicionada	 por	 el	 vector	 de	 variables	
independientes	𝑥𝑥"	se	define	como:	
	







Para	 la	 frecuencia	 se	 estima	 un	 CRM	 porque	 es	 posible	 identificar un	
comportamiento	progresivo	entre	las	categorías	ordenadas	(Hardin	et	al.,	
2007;	Hou	y	Archer,	2015).	En	efecto,	 las	 artes	 escénicas	 s 	 especiales	
porque	 tienen	 un	 valor	 simbólico	 qu 	 se	 debe	 descifrar	 p ra	 que	 su	
consumo	sea	satisfact rio.	Para	 sto	es	necesario	que	el	 individuo	 te ga	
una	 dotación	 de	 capital	 humano	 suficiente	 para	 que	 s 	 experiencia	 de	
“apreciación	cultural”	satisfaga	sus	necesidades	de	consumo;	est 	capital es	
formado	 por	 su	 stock	 de	 capital	 i icial,	 sus	 experie cias	 de	 consumo	
anteriores	y	su	inversión	en	el	consumo	de	otros	bienes	culturales	a lo	largo	
de	 su	 vida	 (Stigler	 y	 Becker,	 1977;	 Lévy	 y	Montmarquette,	 1996;	Atec ,	
2009).	
Se	 puede	 decir	 en onces	 que	 un	 in ividuo	 participa	 frecuente	 o	
asiduamente	en	artes	escénicas	porque	ha	experimentado	un	proceso	de	
formación	del	gusto	que	lo	lleva	a	incrementar	la	intensid d	d l	co sumo.	
Por	tanto,	es	ad cuado	es imar	un	CRM.	El	CRM	define	la	prob bilidad	de	
que	el	individuo	perten zca	a	una	categoría	𝑐𝑐,	co dicionad 	a 	tránsito	p r
categorías	 inferiores	 y	 al	 vector	 de	 variables	 explicativas	 𝑥𝑥" ,	 como	
proponen	Hou	y	Archer,	2015:	
	








, como proponen Hou y Archer (2015):
	














la	 probabilidad	 de	 asistencia	 condicionada	 por	 el	 vector	 de	 variables	
independientes	𝑥𝑥"	se	define	como:	
	







Para	 la	 frecuencia	 se	 estima	 un	 CRM	 porque	 es	 posible	 identificar	 un	
comportamiento	progresivo	entre	las	categorías	ordenadas	(Hardin	et	al.,	
2007;	Hou	y	Archer,	2015).	En	efecto,	 las	 artes	 escénicas	 son	especiales	
porque	 tienen	 un	 valor	 simbólico	 que	 se	 debe	 descifrar	 para	 que	 su	
consumo	sea	satisfactorio.	Para	esto	es	necesario	que	el	 individuo	 tenga	
una	 dotación	 de	 capital	 humano	 suficiente	 para	 que	 su	 experiencia	 de	
“apreciación	cultural”	satisfaga	sus	necesidades	de	consumo;	este	capital	es	
formado	 por	 su	 stock	 de	 capital	 inicial,	 sus	 experiencias	 de	 consumo	
anteriores	y	su	inversión	en	el	consumo	de	otros	bienes	culturales	a	lo	largo	
de	 su	 vida	 (Stigler	 y	 Becker,	 1977;	 Lévy	 y	Montmarquette,	 1996;	Ateca,	
2009).	





categorías	 inferiores	 y	 al	 vector	 de	 variables	 explicativas	 𝑥𝑥" ,	 como	
proponen	Hou	y	Archer,	2015:	
	

























la	 probabilidad	 de	 asistencia	 condicionada	 por	 el	 vector	 de	 variables	
independientes	𝑥𝑥"	se	define	como:	
	







Para	 la	 frecuencia	 se	 estima	 un	 CRM	 porque	 es	 posible	 identificar	 un	
comport mi nto	progresivo	entre	las	categ ías	ordenadas	(Hardin	et	al.,	
2007;	H u	y	Archer,	2015).	En	efecto,	 las	 artes	 e cénicas	 son	especiales	
porque	 tienen	 n	 valor	 simbólico	 que	 se	 debe	 descifrar	 para	 que	 su	
consumo	sea	satisfactorio.	Para	esto	es	necesario	qu 	el	 individuo	 tenga	
un 	 dotación	 de	 capital	 humano	 suficiente	 para	 que	 su	 experiencia	 de	
“apreciación	cult ral”	satisfaga	sus	necesidades	de	consumo;	este	capital	es	
formado	 por	 su	 stock	 de	 capital	 inicial,	 sus	 experiencias	 de	 consumo	
anteriores	y	su	inversión	en	el	consum 	de	otr s	bienes	culturales	a	lo	largo	
de	 su	 vida	 (Stigler	 y	 Becker,	 1977;	 Lévy	 y	Montmarquette,	 1996;	Ateca,	
2009).	





categorías	 inferiores	 y	 al	 vector	 de	 variables	 explicativas	 𝑥𝑥" ,	 como	
proponen	Hou	y	Archer,	2015:	
	







dond 	𝛼𝛼>	define	los	𝐶𝐶 − 1	umbrales	y	𝛽𝛽	es	el	vector	de	parámetros	a	estimar.	 fine los 
	





de	 personas	 en	 el	 hogar)	 y	 𝑈𝑈i	 la	 comuna	 de	 residencia.	 Las	 variables	





La	 lección	del	modelo	par 	analizar	los	perfiles	de	los	a istentes	 	artes	
escénicas	y	la	frecuencia	de	a istencia	se	fundamenta	en	el	tipo	de	variable	
dependiente.	Siguiendo	a	Cameron	y	Trivedi	(2 05),	para	la	part cipación,	
la	 probab lidad	 de	 a istencia	 cond cionada	 por	 el	 vector	 de	 variables	
independientes	𝑥𝑥"	se	define	como:	
	







Para	 la	 frecuencia	 se	 estima	 un	 CRM	 porque	 es	 posible	 ident ficar	 un	
comportamiento	progr ivo	entre	las	categorías	ordenadas	(Hardin	et	al.,	
2 07;	Hou	y	Archer,	2015).	En	ef cto,	 l s	 artes	 escénic s	 son	especiales	
porque	 tienen	 un	 valor	 simbólico	 que	 se	 debe	 descifrar	 para	 que	 su	
consumo	sea	satisfactorio.	Para	esto	es	ne esario	que	el	 individuo	 tenga	
una	 dotación	 de	 capital	 humano	 suf ciente	 para	 que	 su	 experiencia	 de	
“apreciación	cultural”	satisfaga	sus	necesidades	de	consumo;	este	capital	es	
formado	 por	 su	 stock	 de	 capital	 in cial,	 sus	 experiencias	 de	 consumo	
anteri res y	su	inversión	en	el	consumo	de	otros	bienes	culturales a	lo	largo	
de	 su	 vida	 (Stigler	 y	 Becker,	 19 7;	 Lévy	 y	Montmarquette,	 1 96;	 Ateca,	
2 09).	




qu 	el	individuo	pertenezc 	a	una	categoría	𝑐𝑐,	cond cionad 	al	tránsito	por	
categorías	 inferiores	 y	 al	 vector	 de	 variables	 explicativas	 𝑥𝑥" ,	 como	
proponen	Hou	y	Archer,	2015:	
	







donde	𝛼𝛼>	define	lo 	𝐶𝐶 − 1	umbrales	y	𝛽𝛽	es	el	vector	de	parámetros a	estimar.	 brales y 
	
donde	 𝑆𝑆𝑆𝑆	 son	 las	 características	 s ci económicas	 (edad,	 sexo,	 minoría	
étnica,	estado	civil,	ingreso y	es rat 	s ci económico),	𝐾𝐾𝑆𝑆	las	v riables	que	
ndican	el	nivel de	capital	c ltural	ac mulado	(nivel de	formación,	estudios	
en	artes,	número d 	equipamientos	c ltural s n	el	barrio	y	a istenci 	a	
actividades	deportivas),	𝑇𝑇𝑆𝑆	las	restricciones d 	tiemp 	(ocupación,	número	
de	 personas	 en	 el	 hogar)	 y 𝑈𝑈i	 la	 comuna	 d 	 residencia.	 Las	 v riables	





La	 lección	del	modelo	par 	analizar	los	perfiles de	lo 	a is ntes	 	artes	
escénicas y	la	frecuencia de	a istencia	se	fundamenta n	el	tipo de	v riable	
dependi nte.	S guiendo 	Cameron y	Trivedi	(2 05),	para	l 	part cipación,	
la	 probabilidad	 de	 a istencia	 cond cionada	 por el	 vector	 de	 v riables	
independi ntes	𝑥𝑥"	s 	define	c mo:	
	







Par 	 la	 frecuencia se	 estima	 un	 CRM	 porque es	 posible	 identificar	 un	
comportami to	p ogresivo	e tre	las	categorías	ordenadas	(Hardin	et	al.,	
2 07;	Hou	y	Archer,	2015).	E 	 efecto,	 l s	 a t 	 escé ica 	 son	especiales	
porque	 tienen	 un	 valo 	 simbólico	 qu 	 se	 debe	 descifrar	 para	 que	 su	
consumo	se 	satisfact rio.	P ra	e to es	necesario	qu 	el	 ndividuo	 tenga	
una	 dota ió 	 de	 capital	 human 	 suf ci nt 	 para	 que	 su	 exp riencia	 de	
“apre iación	c ltural”	satisfaga	sus	necesidades	de	consumo;	 ste	capital	es	
formado	 por	 su	 stock	 de	 capital	 in cial,	 sus	 exp riencias	 e	 consumo	
ante iore y	su	inversió 	 n	el	c nsumo	de	 tros	bienes	c lturales a	lo	largo	
de su	 vida	 (Stigler	 y	 B cker,	 19 7;	 Lévy	 y	Mo tmarqu tte,	 1 96;	 Ateca,	
2 09).	
Se	 puede	 decir	 e tonces	 que	 u 	 ndividuo	 part cipa	 frecu nte	 o	
asiduam nt en	art 	escénicas	porque ha	experimentado	un	proceso de	
for ación	del	gusto	que	 o	llev a	incr ment r	la	i tensida 	del	consumo.	
Por	 anto,	es	adecuado	estimar	un	CRM.	El	CRM	define	la	probabilida de	
qu 	el	 ndividuo	p rtenezc a	un 	categoría	𝑐𝑐,	cond cionad 	al	tránsit 	por	
categorías	 infe iores	 y	 al	 vector	 de	 v riables	 explicativas	 𝑥𝑥" ,	 c mo	
proponen	Hou y	Archer,	2015:	
	







onde	𝛼𝛼>	define	los	𝐶𝐶 − 1	umbrales y 𝛽𝛽	es	el	vector de	parámetros a	estimar.	 es el vector de parámetro  a 
estimar.
La aplicación adecuada de los modelos propuestos requiere la 
identificación de las variables explicativas relevantes, es decir, las de 
mayor capacidad para explicar y predecir la participación en artes 
escénicas y su frecuencia en el caso de Medellín (Gallón y Vásquez, 
2014). Idealmente, se espera que el número de variables explicativas 
La	 aplicación	 adecuada	 de	 los	 modelos	 propu stos	 requiere	 l 	
identificación	de	las	variables	explicativas	relevantes,	es	decir,	l s	de	mayor	
capacidad	para	explicar	y	predecir	la	participación	en	artes	escénicas	y	s 	
frecuencia	en	el	caso	de	Medellín	(Gallón y Vásquez, 2014).	Idealmente,	
se	 espera	 que	 el	 número	 de	 variables	 explicativas	 𝑝𝑝	 sea	 menor	 que	 el	
número	 de	 observaciones	 𝑛𝑛	 para	 obtener	 resultados	 parsimoniosos	 y	
fáciles	 de	 interpretar.	 Sin	 embargo,	 cuando	 la	 dimensión	 del	 vector	 de	
variables	regresoras	𝒳𝒳	crece,	la	elección	de	las	variables	que	debe	incluir	
el	 modelo	 es	 un	 proceso	 complejo	 y	 puede	 generar	 problemas	 de	 alta	
dimensionalidad	(Hastie	et	al.,	2009;	Fan	et	al.,	2014).	
En	la	literatura	estadística	se	proponen	métodos	para	tratar	problemas	
de	 alta	 dimensionalidad,	 entre	 ellos,	 los	 modelos	 regularizados.	 Estos	
imponen	 penalidades	 al	 vector	 de	 coeficientes	 𝛽𝛽	 asociado	 al	 vector	 de	
variables	 explicativas	 𝒳𝒳,	 para	 reducir	 su	 magnitud	 y	 su	 varianza	 e	
identificar	cuáles	𝛽𝛽N	son	diferentes	de	cero,	lo	que	implica	que	la	variable	es	
relevante	para	explicar	y	predecir	la	variable	dependiente.	Un	parámetro	










lineal	 convexa	de	 la	norma	ℓJ	 (lasso)	y	 la	norma	ℓS	 (ridge)	del	vector	de	
parámetros	 𝛽𝛽.	 A	 diferencia	 de	 la	 penalidad	 ridge,	 esta	 selecciona	 las	
variables	 fijando	el	valor	de	algunos	coeficientes	en	0.	Con	respecto	a	 la	
penalidad	 lasso	este	método	tiene	mayor	capacidad	para	tratar	variables	
altamente	correlacionadas.	Siguiendo	a	Buhlmann y Van de Geer (2011),	
la	penalidad	elastic	net		está	representada	por	la	ecuación	(4).	
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donde	 𝛼𝛼 ∈ [0,1]	 es	 un	 parámetro	 adicional	 de	 afinamiento	 que	 indica	 la	
importancia	 de	 cada	 penalidad	 en	 el	 problema	 de	 optimización.	 La	
penalidad	 se	 impone	 al	 negativo	 de	 la	 función	 de	 log	 verosimilitud	 del	
modelo	 de	 elección	 discreta	 respectivo,	 y	 regulariza	 el	 proceso	 de	
estimación	de	los	coeficientes.	
El	 parámetro	 𝜆𝜆	 se	 elige	usando	el	método	de	 validación	 cruzada,	 que	
garantiza	la	optimalidad	de	la	capacidad	de	predicción	(Hastie	et	al.,	2009).	
En	este	caso	se	eligió	aleatoriamente	el	80%	de	la	muestra	como	datos	de	
     número de observaciones 
L 	 aplicación	 a cuada	 de	 los	 modelos	 propuestos	 requiere	 la	
identificación	de	las	 riables	explicativas	relevant s,	es	decir,	las	de	mayor	
c pacidad	para	expli a 	y	predecir	l 	participación	en	artes	escénicas	y	su	
frecuencia	en	el	caso	d 	Medellín	(Gallón y Vásquez, 2014).	Idealmente,	
se	 espera	 que	 el	 número	 de	 variables	 explicativas	 𝑝𝑝	 sea	 menor	 que	 el	
er 	 	 s	 𝑛𝑛	 para	 obtener	 resultados	 parsimoniosos	 y	
fáciles	 de	 interpretar.	 Sin	 embargo,	 cuando	 la	 dimensión	 del	 vector	 de	
variables	regresoras	𝒳𝒳	crece,	la	elección	de	las	variables	que	debe	incluir	
el	 modelo	 es	 un	 proceso	 complejo	 y	 puede	 generar	 problemas	 de	 alta	
dimensionalidad	(Hastie	et	al.,	2009;	Fan	et	al.,	2014).	
En	la	literatura	estadística	se	proponen	métodos	para	tratar	problemas	
de	 alta	 dimensionalidad,	 entre	 ellos,	 los	 modelos	 regularizados.	 Estos	
imponen	 penalidades	 al	 vector	 de	 coeficientes	 𝛽𝛽	 asociado	 al	 vector	 de	
variables	 explicativas	 𝒳𝒳,	 para	 reducir	 su	 magnitud	 y	 su	 varianza	 e	
identificar	cuáles	𝛽𝛽N	son	diferentes	de	cero,	lo	que	implica	que	la	variable	es	
relevante	para	explicar	y	predecir	la	variable	dependiente.	Un	parámetro	










lineal	 convexa	de	 la	norma	ℓJ	 (lasso)	y	 la	norma	ℓS	 (ridge)	del	vector	de	
parámetros	 𝛽𝛽.	 A	 diferencia	 de	 la	 penalidad	 ridge,	 esta	 selecciona	 las	
variables	 fijando	el	valor	de	algunos	coeficientes	en	0.	Con	respecto	a	 la	
penalidad	 lasso	este	método	tiene	mayor	capacidad	para	tratar	variables	
altamente	correlacionadas.	Siguiendo	a	Buhlmann y Van de Geer (2011),	
la	penalidad	elastic	net		está	representada	por	la	ecuación	(4).	
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donde	 𝛼𝛼 ∈ [0,1]	 es	 un	 parámetro	 adicional	 de	 afinamiento	 que	 indica	 la	
importancia	 de	 cada	 penalidad	 en	 el	 problema	 de	 optimización.	 La	
penalidad	 se	 impone	 al	 negativo	 de	 la	 función	 de	 log	 verosimilitud	 del	
modelo	 de	 elección	 discreta	 respectivo,	 y	 regulariza	 el	 proceso	 de	
estimación	de	los	coeficientes.	
El	 parámetro	 𝜆𝜆	 se	 elige	usando	el	método	de	 validación	 cruzada,	 que	
garantiza	la	optimalidad	de	la	capacidad	de	predicción	(Hastie	et	al.,	2009).	
En	este	caso	se	eligió	aleatoriamente	el	80%	de	la	muestra	como	datos	de	
  obt  resul-
tados  parsimoniosos y fácil s d  interpretar. Sin embargo, cuando 
la dimensión del vector de variables regresoras 
La	 aplicación	 adecuada d 	 los	 modelos	 propuestos	 requiere	 la	
id tif c ón	de	 as	variabl 	explicativas	rel vantes,	es	 cir,	las	de	mayor	
cidad	para	explicar	y	predec r	la	particip ción n	artes	escénicas	y	su	
fre u n i 	en	 l	caso	de	Medellí 	(Gallón y Vásquez, 2014).	Idealmente,	
se	 sp ra	 que	 el núme o	 d 	 variables	 explicativas	 𝑝𝑝	 sea	 menor	 que	 el	
número	 de	 obs rvaciones	 𝑛𝑛	 para	 obtener	 resultados	 parsimoniosos	 y	
fáciles	 de	 interp etar.	 Sin	 embarg ,	 cuando	 la	 dim nsión	 del	 vector	 de	
variables	 	𝒳𝒳 cr e,	la elección	de	las	variabl s	que	debe	incluir	
el	 modelo	 es	 un proceso	 compl jo	 y	 puede generar	 problemas	 de	 alta	
dimensionalidad	(Hastie	et	al.,	2009;	Fan	et	al.,	2014).	
En	la	liter tura	estadística	s 	proponen	métodos	para	tratar	problemas	
e	 alta	 dimensionalidad,	 entre	 ellos,	 los	 mode os	 regularizados.	 Estos	
imponen	 p nalidades	 al	 ve tor	 d 	 coeficientes	 𝛽𝛽	 asociado	 al	 vector	 de	
variables	 explicativ s	 𝒳𝒳,	 para reducir	 su	 magnitud	 y	 su	 varianza	 e	
identificar cuáles	𝛽𝛽N	son	diferentes	de	cero,	lo	que	implica	que	 a variable	es	
relev nte	para explicar	y	predecir	 a variable	dependiente.	Un	parámetro	
de	 regularización	 𝜆𝜆 ≥ 0	 determina	 cuán	 tricta	 es	 la	 penalidad:	 cuanto	
mayor es	𝜆𝜆	más	fuerte	es	la	restricción	sobr 	el	número	d 	variables	que	se	
deben	incluir	(Hastie	et	al.,	2009	y	2015; Gallón	y	Vásquez,	2014).	
En	este	caso,	el	número	d 	variables	regresoras	es	inferior	al	número	de	
obs rvaciones;	pero	contar con	más	de	50	variables	expl cativas,	incluidas	
las	dummies	de	las	variables	categóricas, afecta	la	p rsimonia	del	modelo	y	




lin al	 convexa	de	 la	norma	ℓJ	 (l ss )	y	 la	norma	ℓS	 (ridge)	del	vector	de	
parámetros	 𝛽𝛽.	 A	 diferencia	 de	 la	 penalidad	 ridg ,	 esta	 selecciona	 las	
variables	 fijando	el	valor	de	algunos	coeficientes	en	0.	Con	respecto	a	 la	
penalidad	 lasso	este	método	tiene	m yor	ca cidad	para	tr tar	variables	
altam nte	correlacionadas.	Siguiendo	 	Buhlmann y Van de Geer (2011),	
l 	p nalidad	elastic n t		 tá	represent da	por	la	ecuación	(4).	
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donde	 𝛼𝛼 ∈ [0,1]	 es	 un	 parámetro	 a icional	 de	 afinamiento	 que	 indica	 la	
importancia	 de	 c da	 penalidad	 en	 l	 problema	 de	 optimiz ción.	 La	
penalidad	 s 	 impone	 al	 negativo	 de	 la	 función	 de	 log	 verosimilitud	 del	
mod lo	 de	 elec ión	 discr ta	 respectivo,	 y	 regulariza	 el	 proceso	 de	
estimación	de	los	coeficientes.	
El	 parámetro	 𝜆𝜆	 se	 elige	usand 	el	método	de	 validación	 cr zada,	 que	
garan za	la	optimalid d	de	la	capacidad	de	predicción	(Hastie	et	al.,	2009).	
En	e te	caso se	eligió	al atoriamente	 l	80%	de	l muestr 	como	datos	de	
 rec , la ele ción 
d  las variables que debe incluir el modelo es un pro eso compl jo 
y ued  generar problemas e alta dimension lidad (Hastie et al., 
2009; Fan et al., 2014).
En la literatur  estadística se propon  méto os para tratar pro-
blem s de alta dimensionalidad, entre llos, los mo los regulariza-
dos. Estos imponen pen lidad s al vector de coeficientes 
La	 aplic ción	 adecuad 	 de	 los	 modelo 	 propue tos	 r quiere	 la
identifica ión	de	 s vari bl s	 xplicativas	relevantes,	es	decir,	las	de	mayor	
capacidad	para	explicar	y predecir l 	participación	en	artes	escénicas	y su	
frecuencia	en	el	caso	d Medellín	(Gallón y Vásquez, 2014).	Idealmente,	
se	 espera	 que	 el	 	 	 variables	 explicativ s	 𝑝𝑝	 sea	 menor	 que	 el	
úmer 	 de	 ob erva iones	 𝑛𝑛	 pa 	 obten r	 res lta s	 p rsimoniosos	 y	
fá il s	 d 	 interpret .	 Sin	 embargo,	 cuando	 la	 dim ns l	 vector	 	
variables	regr soras	𝒳𝒳 cr ce,	la lec ió 	d 	las	variables	q 	deb 	incluir	
el	 model 	 es	 un	 proc so	 co pl jo	 y	 pu e ge erar	 problemas	 de	 alta	
dimensionalidad	(Hastie	et	al.,	2009; Fan	et	al.,	2014).	
En	l 	literatura	estadí tica	s 	pr ponen	métodos	p a	tratar	problem s	
de	 alta	 d ensio alidad,	 entre	 ellos,	 los	 m delos	 regul r zado .	 Estos	
i 	 lidades	 l	 c fi 	 𝛽𝛽	 asociado	 al	 vector	 de	
variables	 expl cat vas	 𝒳𝒳,	 para	 reducir	 su	 magnitud y	 su	 varianza	 e	
identifica 	cuáles	𝛽𝛽N son	dif rentes	de	cero,	lo	que	implica	qu 	la	variable	es	
relevante	para	explicar	y	prede ir	la	variabl 	depe dien e.	Un	parámetro	
de	 regularización	 𝜆𝜆 ≥ 0	 d t ina	 cuán	 estricta	 es	 la	 penalidad:	 cuanto	
mayor	es	𝜆𝜆	más	fuerte	 s	la	restricción	sobre	el	número	de	variabl s	que	se	
deben	incluir	(Hastie	et	al.,	2009	y 2015;	Gallón	y	Vásquez,	2014).	
En	este	caso,	el	número	de	variables regre oras es	inferior al	núm ro	de
observ ciones;	pero	contar	con	más	de	50	va iabl s	 xplicativas,	inclui as
las	 ummies	de	 as	variables	categ ricas,	afecta	 parsimo ia	del	modelo	y	
dificulta	 la	 interp t ó .	 Además,	 la	 i clusión d 	 v riables	 ltament 	
relacionad s	(como	el	ingreso,	el	estrato	y	el	nivel	educativo)	puede	afectar	
la	estabilidad	de	los	modelos	estim os.	
La	fu c ón	de	pe alidad	𝑃𝑃D(𝛽𝛽)	el gida es	la	elastic	 et,	un combinación	
lineal	 convexa	d 	 la	norma	ℓJ (lasso)	y	 la	 orma	ℓS	 (ridge)	del	vector	d 	
parámetros	 𝛽𝛽.	 A	 diferencia	 de	 la pen lidad	 ridge,	 s a	 sel cciona la
variables	 fijando	el valor	de	 lgun s	co ficientes	en 0.	C n respecto	a	 l 	
pen lidad	 asso	este	método	tien 	mayor	capacidad	par tratar	variables	
altamente	correlacionad .	Siguiendo a	Buhlmann y Van e Geer (2011),	
la	penalidad	elastic	net		está	representada	por	la	ecuación	(4).	
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donde	 𝛼𝛼 ∈ [0,1]	 es	 un	 parámetro	 adicional de	 afinamiento	 que	 indica	 la	
importancia	 de	 cada	 penalidad	 en	 l	 problema	 	 optimización. La
penali ad	 se	 impon 	 a 	 negativo	 de	 la	 fun ión	 de	 log	 v r similitud	 del	
modelo	 de	 elección	 discreta	 respectivo,	 y	 regulariza	 el	 proceso	 de	
estimación	de	los	coeficiente .	
El	 parámetro	 𝜆𝜆	 se elige	usan o	 l	méto o	de	 validación	 cruzada,	 que	
garantiza	la	optimalidad	de	la	capacidad de	pr dicció 	(Hastie	et	al.,	2009).	
En	este	caso	se	eligió	aleatoriamente	el	80%	de	la	muestra	como	datos	de	
  
al vector de vari bles xpl tivas 
La	 aplicación	 adecuada	 de	 o 	 modelos	 opuesto 	 requi e	 la	
identificación	de	las	variables	exp icativ s	releva es,	es	d cir,	las	d 	mayor	
capacidad	p ra	explicar	y	pr d cir	la	particip ci en	 rtes	 scénicas	y	su	
fr cu ncia	en	 l	caso	de	Medellín	(Gallón y Vásquez, 2014).	Idealmente,	
se	 espera	 qu 	 el	 número	 de	 variables	 explicativas	 𝑝𝑝	 a	 menor	 que	 el	
número	 de	 observaciones	 𝑛𝑛	 para	 obtener	 resultados	 parsimoniosos	 y	
fáciles	 de	 interpretar.	 Sin	 mbargo,	 cuando	 la	 dim n i 	 de 	 vector	 de	
variabl s	regresoras	𝒳𝒳	crece,	la	ele ción	de	la 	variables	que	debe	incluir	
l	 modelo	 s	 un	 proce o	 compl jo	 y	 pu de	 gener r	 problemas	 de	 alta	
dimensionalidad	(Hastie	et	al.,	2 09;	Fan	et	al.,	2014).	
En	la	litera ur 	 stadística	se	prop n n	métodos	para	trata 	problemas	
de	 alta	 dime sionalidad,	 entre	 e los,	 l s	 modelos	 regularizados.	 E tos	
imponen	 penalidades	 al	 vector	 de	 coeficientes	 𝛽𝛽	 aso iado	 al	 vector	 e	
variables	 i tivas	 𝒳𝒳,	 para	 reducir	 su	 magnitud	 y	 su	 v rianz 	 e	
identificar	cuáles	𝛽𝛽N	son diferentes	de	 e o,	lo	qu 	 mplica	que	 a variable	 s	
relevante	para	explic r	y	p edecir	la	variabl 	dep nd ente.	Un	p rámetro	
de	 regularización	 𝜆𝜆 ≥ 0	 determina	 cuán	 est icta	 es	 la	 penalidad:	 cuanto	
mayor	es	𝜆𝜆	más	fuert 	es	la	r stri ción	sobre	el	número	de	v riables	que	s 	
deben	incluir	(Hastie	et	al.,	2 09	y	2015;	G llón	y	Vásquez,	2014).	
En	este	caso,	el	número	de	vari bles	regresoras	es	inferior	 l	número	de	
observaciones;	pero	contar	con	más	de	50	vari bles	exp ic tivas,	incluidas	
las	dummies	de	las	variables	c tegóricas,	afecta	la	parsimonia	del	mo lo	y	
dificulta	 la	 interpreta ión.	 Además,	 la	 inclusión	 de	 variables	 altamente	
relacionada 	(como	el	ingre o,	el	 strato	y	 l	nivel	educativo)	puede	afectar	
la	estabilidad	de	los	modelos	estimados.	
La	función	de	pen li ad	𝑃𝑃D(𝛽𝛽)	elegida	es	l 	elastic	net,	una	co binación	
lineal	 convexa	de	 la	norma	ℓJ	 (lasso)	y	 la	norm 	ℓS	 (ridge)	del	vector	de	
parámetros	 𝛽𝛽.	 A	 diferencia	 de	 la	 penalidad	 ridge,	 esta	 sele ci a	 las	
variables	 fij n o	el	val r	 	algunos	coeficien es	 n	0.	Con	respecto	 	 la	
penalidad	 l sso	este	 étodo	tiene	mayor	capacidad	para	tratar	variables	
altamente	co relacionadas.	Sigui ndo	a	Buhlm n y Van de G er (20 1),	
la	penalidad	elastic	net		está	representada	por	la	ecuación	(4).	
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donde	 𝛼𝛼 ∈ [0,1]	 es	 un	 parámetro	 adicional	 de	 afinamiento	 que	 indica	 l 	
importancia	 de	 cad 	 penalid d	 	 el	 prob ema	 de	 optimización.	 La	
penalidad	 se	 impone	 al	 negativo	 d 	 la	 función	 d 	 log	 verosimilit d	 del	
modelo	 de	 ele ción	 di creta	 respectivo,	 y	 regulariza	 el	 proceso	 de	
estimación	de	los	coeficientes.	
El	 parámetro	 𝜆𝜆	 se	 el ge	us ndo	el	método	 e	 vali ción	 cruz da,	 que	
garantiza	la	optimalidad	de	la	cap cidad	de	predi ción	(Hastie	et	al.,	2 09).	
En	este	caso	se	eligió	aleatoriamente	el	80%	de	la	muestra	como	datos	de	
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  if rent s d  cer , lo que implica 
que la variabl  s el v nt  p a explicar y pred cir l  variabl  d pe -
diente. Un parámetro de regul rización 
La pli ación	 decuada	 	 l 	 m d los	 p op stos	 requiere	 la
dentificación	d 	las	var bles	ex i tivas	r levantes, es	decir,	las	de	mayor	
p cid d	para explicar	y	 rede r	la	participación	e 	artes	e cénicas	y	su	
frecuencia n el	caso	de M d llín	(Gallón y Vá quez, 2014). Ideal ente,	
se	 spera	 que el	 núm o	 de	 v ri l s	 explic tivas	 𝑝𝑝 se 	 or	 que	 el	
núm o	 de	 ob vacio s	 𝑛𝑛	 para	 o ener resultad s	 par imoniosos	 y	
fácil s	 d 	 int rpret .	 Sin	 embargo 	 cuando	 la	 dim nsión l	 vector	 de	
va iab s	reg s as	𝒳𝒳	 rece,	la e cción	de	las	varia l s	que	debe	incluir	
el modelo	 es	 u 	 proc s 	 complejo	 y	 puede	 g n r r problemas	 de	 alta	
dimension l dad	(H stie	 t	 l., 2009;	Fan	et al.,	2014).	
En	l 	li r ur 	estadís ica	se r p n n	mét dos	 a a	t atar	problema 	
de	 lta	 imensio alidad,	 ntre ll s,	 los	 modelos	 regul rizados.	 Estos	
imponen	 penalidades	 l	 cto 	 e	 coeficientes	 𝛽𝛽	 aso iado	 al	 vector	 de	
var ables	 explicativ s	 𝒳𝒳,	 para reducir	 su	 magnit d	 y	 su	 varianza	 e	
identificar	cuál s	𝛽𝛽N	son if ntes d cero,	 o	 e	implic 	qu la	variable	es	
relevant 	para expli a 	y predecir	la	variable	d pe diente.	Un	parámetro	
	 eg l i 	 𝜆𝜆 ≥ 0	 de mina	 uán estrict 	 es	 la	 penali ad:	 cuanto
ayor	 s	𝜆𝜆	más	fu e	es	la	r stricció 	sob e l	número	de	variables	que	se	
deb n	in luir	(Hastie	et al.,	2009	y	2015;	Gallón	y	Vásquez,	2014).	
En	este	caso, l	núme o	de va iables	r gresora 	 s	inferi r al	 úmero de	
ob ervaci s;	p ro	contar con	más	de	50	v r bl 	explicativas,	incluidas	
las	dumm es	d las	variabl 	categóric s,	afecta	l parsi nia del	modelo	y	
d ficulta	 la	 interpr tación.	 Ad má ,	 la inclusión	 de	 v riabl s	 altam nte	
relacionadas	(c m ing es ,	 l	estrato	y	el	n el	educativo)	puede	afectar	
l 	estabilid 	de	lo 	model 	estima os.	
La	fu ción	 e pena id 𝑃𝑃D(𝛽𝛽)	elegid es	la	el sti 	net, una	combinación	
lineal	 c nvexa	de	 la	norma	ℓJ (lasso)	y	 l 	no ma	ℓS	 (ridge)	del vector	de	
parámetros	 𝛽𝛽.	 A dife enci 	 de la penalidad	 ridge,	 t 	 selec i na	 las	
v r abl s	 fijan o e 	val r de	algu os	co ficientes n	0. C n	 especto	a	 l 	
penalidad lass 	est 	métod 	tie e	mayor	cap cid d p a	trata 	variables	
altamente correl ciona as. Sig i do	a	Buh mann y Van de Geer (2011),	
la penalidad elastic	n t		está	re resentad 	por la	ecuación	(4).	
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dond 	 𝛼𝛼 ∈ [0,1]	 es	 un p rámetro	 dicional	 d 	 afinam en o que	 indica	 la	
mport ncia	 de	 cada alidad	 en	 el proble a	 de	 opt zación.	 La	
p nalidad se	 impone	 al	 negat vo	 de	 la función	 de	 log	 verosimilitud	 del	
mod lo	 	 ele ción	 discreta	 resp ctivo,	 y r gulariza	 el	 proceso	 de	
estimación	d 	los	co f cientes.	
El	 parámetro 𝜆𝜆 se	 elige	usando	el método	 	 vali 	 cruzada,	 que	
garantiza la	opt m lid d	 e	l capac ad	de pred cción	(Hasti 	et	al.,	2009).	
En	 ste	caso	se	eligió	aleatoriament 	el	80%	de	la	 uestra	como	datos	de	
 r   t i  
es la pen lidad: cuanto ayor s 
La pli ción	 ad cuada	 	 los	 mod l p op stos	 r quiere	 la	
i nt fic c ón	 	l s	vari bles	 x lic tivas	relevantes, s	d cir, las	de	mayor	
c pa idad	par 	expl car	y	 r decir	la	participación	e 	 rt s escénicas	y	su	
frecuencia	 n	el	cas 	de	Medellín	(G llón y Vá qu z, 2014).	Idealm nte,	
s 	 espera	 que l	 número	 de	 vari ble 	 explicativa 	 𝑝𝑝 sea	 menor	 que	 el	
núm o	 d 	 obse vaciones	 𝑛𝑛	 par 	 ob ener re ultados par moniosos	 y	
fáciles	 de	 interpret .	 Sin embargo,	 cua do	 la	 im nsión	 el	 v cto de	
variab es	r g soras	𝒳𝒳	 e ,	la ele ción	de las	v ia les	q e	de e	incluir	
el m d o	 es	 un	 roceso	 complejo	 y	 pu de	 g ner r problemas	 de	 alta	
imensiona id d	(Hastie	e 	al., 2 09;	Fan	e 	al.,	2014).	
En	la lite a ura	estadíst c se	p p nen	mét dos	 ar 	tr tar	problemas	
de	 alt 	 imensio ,	 entr ell s,	 los	 mod los	 regul riz s.	 Estos	
mponen enalidades	 al	 v tor	 d coeficiente 	 𝛽𝛽	 aso iado	 al	 vector	 de	
var able 	 explic tiva 	 𝒳𝒳,	 para	 ducir	 s 	 magnitud	 y	 su	 v ri nza	 e	
id fic cuál s	𝛽𝛽N	 on	 f entes	 ero,	lo	 	impl c 	qu 	l 	variabl 	es	
lev nte	para xpl ar y p edeci 	la	var abl dependiente.	Un	p rámetro	
de	 regularización	 𝜆𝜆 ≥ 0 de rm na cuán strict 	 s	 la	 p nalidad:	 cuanto	
m 	 	𝜆𝜆	má 	fuert 	es	la	restri ción sobre l	número	de	variables	que	se	
deben	incluir	(Hasti 	 t	al.,	2 09	y	2015;	Gallón	y	Vásqu z,	2014).	
En	est 	caso,	 l	número	de	v iables regr s s es	 nferi r	al	número	de	
obs va i es; pe o	contar con	más	d 	50	vari bles	ex icativas,	incluidas	
las	du mies	d l s	va iable 	categóric s,	afecta	l pars monia	del	 od o	y	
d ficult 	 la	 i terpr tación.	 Además,	 la	 i clusión	 de	 v riabl s	 ltamente	
relaci nad s	(c o	 l ingr o,	el	estrato	y	el	nivel	educ tivo)	puede	afectar	
l 	 stab lida d 	lo 	 odelos	 stimado .	
La	fu ción	 e	pena id 	𝑃𝑃D(𝛽𝛽)	 egida	 s	la el stic	net,	una	combinación	
lineal	 convex 	 e	 la	 rma	ℓJ (l sso) y	 la	norma	ℓS	 (ridge)	del	vector	de	
parámetros	 𝛽𝛽. A	 difer ncia	 e	 la	 pe alidad ridge,	 est elecciona	 las	
vari bl s	 fijan o e 	val r d 	algu os	coeficie tes	en	0.	Con	 especto a	 la	
penalidad	 lass est 	mét d tiene	m yor	c pacid d p a	tr tar	variables	
alt mente	co relac o a as.	Siguiendo	a	Buhlma n y Van de G er (20 1),	
la	penalidad	elastic	n t		está	re esentad 	por la	ecuación	(4).	
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donde	 𝛼𝛼 ∈ [0,1]	 s	 un p rámetro	 a cional	 de afinamiento que	 indica	 la	
import cia	 de	 cada	 penalidad	 en	 el	 pr bl a	 d 	 ptim zación.	 La	
p nalida se impon 	 al egativo	 de	 la func ón	 de	 lo 	 ve osim itu 	 d l	
odelo de	 el ción	 discreta	 r p ctivo,	 y regulariza	 el	 proceso	 de	
stimación	d 	los coeficient s.	
El	 p rám tro	 𝜆𝜆	 se	 elige	us n o el méto o	de	 vali ción	 cruzada,	 que	
garantiza	la	optim lid 	 e	la	capacidad	d 	pred ción	(Hasti 	et	al.,	2 09).	
En	este	c so	se	eligió	aleatoriamente el	80%	de	la	 ues ra	como	datos	de	
 s f t  es la restri ción s bre el 
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número de variables que se deben incluir (Hastie et al., 2009 y 2015; 
Gallón y Vásquez, 2014).
En este caso, el número de variables regresoras es inferior al número 
de observaciones; pero contar con más de 50 variables explicativas, 
incluidas las dummies de las variables categóricas, afecta la parsimo-
nia del modelo y dificulta la interpretación. Además, la inclusión de 
variables altamente relacionadas (como el ingreso, el estrato y el nivel 
educativo) puede afectar la estabilidad de los modelos estimados.
La función de penalidad 
La	 aplicación	 adecuada	 de	 los	 modelos	 propuestos	 requiere	 la	
identificación	de	las	variables	explicativas	relevantes,	es	decir,	las	de	mayor	
capacidad	para	explicar	y	predecir	la	participación	en	artes	escénicas	y	su	
frecuencia	en	el	caso	de	Medellín	(Gallón y Vásquez, 2014).	Idealmente,	
se	 espera	 que	 el	 número	 de	 variables	 explicativas	 𝑝𝑝	 sea	 menor	 que	 el	
número	 de	 observaciones	 𝑛𝑛	 para	 obtener	 resultados	 parsimoniosos	 y	
fáciles	 de	 interpretar.	 Sin	 embargo,	 cuando	 la	 dimensión	 del	 vector	 de	
variables	regresoras	𝒳𝒳	crece,	la	elección	de	las	variables	que	debe	incluir	
el	 modelo	 es	 un	 proceso	 complejo	 y	 puede	 generar	 problemas	 de	 alta	
dimensionalidad	(Hastie	et	al.,	2009;	Fan	et	al.,	2014).	
En	la	literatura	estadística	se	proponen	métodos	para	tratar	problemas	
de	 alta	 dimensionalidad,	 entre	 ellos,	 los	 modelos	 regularizados.	 Estos	
imponen	 penalidades	 al	 vector	 de	 coeficientes	 𝛽𝛽	 asociado	 al	 vector	 de	
variables	 explicativas	 𝒳𝒳,	 para	 reducir	 su	 magnitud	 y	 su	 varianza	 e	
identificar	cuáles	𝛽𝛽N	son	diferentes	de	cero,	lo	que	implica	que	la	variable	es	
relevante	para	explicar	y	predecir	la	variable	dependiente.	Un	parámetro	
de	 regularización	 𝜆𝜆 ≥ 0	 determina	 cuán	 estricta	 es	 la	 penalidad:	 cuanto	









lineal	 convexa	de	 la	norma	ℓJ	 (lasso)	y	 la	norma	ℓS	 (ridge)	del	vector	de	
parámetros	 𝛽𝛽.	 A	 diferencia	 de	 la	 penalidad	 ridge,	 esta	 selecciona	 las	
variables	 fijando	el	valor	de	algunos	coeficientes	en	0.	Con	respecto	a	 la	
penalidad	 lasso	este	método	tiene	mayor	capacidad	para	tratar	variables	
altamente	correlacionadas.	Siguiendo	a	Buhlmann y Van de Geer (2011),	
la	penalidad	elastic	net		está	representada	por	la	ecuación	(4).	
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donde	 𝛼𝛼 ∈ [0,1]	 es	 un	 parámetro	 adicional	 de	 afinamiento	 que	 indica	 la	
importancia	 de	 cada	 penalidad	 en	 el	 problema	 de	 optimización.	 La	
penalidad	 se	 impone	 al	 negativo	 de	 la	 función	 de	 log	 verosimilitud	 del	
modelo	 de	 elección	 discreta	 respectivo,	 y	 regulariza	 el	 proceso	 de	
estimación	de	los	coeficientes.	
El	 parámetro	 𝜆𝜆	 se	 elige	usando	el	método	de	 validación	 cruzada,	 que	
garantiza	la	optimalidad	de	la	capacidad	de	predicción	(Hastie	et	al.,	2009).	
En	este	caso	se	eligió	aleatoriamente	el	80%	de	la	muestra	como	datos	de	
 elegida es la elastic net, una com-
binación li eal convexa de l  norma 
La	 aplicación	 decuada	 de	 los	 modelos	 propuestos	 requiere	 la	
identificación	de	las	variables	explicativas	rel vantes es	decir,	las	de	mayor	
ca cidad	para ex licar	y	predecir	la	participación	 n	artes	escénicas	y	su	
frecuenci 	en	el	caso	de	Mede lí 	(Gallón y Vásquez, 2014).	Id almente,	
se	 espera	 que	 el	 número	 de	 variables	 explicativas	 𝑝𝑝	 sea	 m nor	 que	 el	
número	 de	 obs rvaciones	 𝑛𝑛	 para	 obtener	 resultados	 parsimoniosos	 y	
fáciles	 de	 interpretar.	 Sin	 emb rg , cuando	 la	 dimensión	 del	 vector	 de	
variables	regresoras	𝒳𝒳	cr e,	la	el cción	de	las	variabl s	que	debe	incluir	
el modelo	 es	 un	 proceso	 com l jo	 y	 pu de	 generar	 problemas	 de	 alta	
dimensionalidad	(Hastie	et	al.,	2009;	Fan	et	al.,	2014).	
En	la	liter tura	estadística	se	proponen	métodos	para	tratar	problemas	
e	 alta	 dimensionalidad,	 entre	 ellos,	 los	 mode os	 regularizados.	 Estos	
imponen	 p nalidades	 al	 ve tor	 d 	 coeficientes	 𝛽𝛽	 asociado	 al	 vector	 de	
variables	 explicativ s	 𝒳𝒳,	 para	 reducir	 su	 magnitud	 y	 su	 varianza	 e	
identificar	cuáles	𝛽𝛽N	son	diferentes	de	cero,	lo	que	implica	que	 a variable	es	
relev nte	para	ex licar	y	predecir	la	variable	dependiente.	Un	parámetro	
de	 regularización	 𝜆𝜆 ≥ 0	 determina	 cuán tricta	 es	 la	 penalidad:	 cuanto	
m yor	es	𝜆𝜆	más	fue te	es	la	rest icción sobr 	el número	d 	variables	que	se	
deben	incluir	(Hastie	et	al.,	2009	y	2015; Gallón	y	Vásquez,	2014).	
En	este	caso,	el número	d 	va iables	regresoras	es	inferior	al número	de	
obs rvaciones;	pe o	contar	con	más	de	50	variables	expl c tivas,	incluidas	
las	dummies	de	l 	 	 óricas,	afecta	la	parsimonia	del	modelo	y	
ificulta	 la	 in erpretación.	 Además,	 la	 inclusió 	 de	 vari bles	 altamente	
relacionadas	(c mo	el ingres ,	 	estrato	y	el	nivel	educativo)	puede	afectar	
a	estabi idad	de	lo 	modelos	estimados.	
La	función	 e	penalidad	𝑃𝑃D(𝛽𝛽)	elegid 	e 	la	 lastic net,	una	 ombinación	
lin al	 convexa	de	 la	nor a	ℓJ	 ( ss )	y	 la	no ma	ℓS	 (ridge)	del	vector	de	
parámetros	 𝛽𝛽.	 A	 diferencia	 de	 la	 penalidad	 ridge,	 sta	 selecciona	 las	
variables	 fijando el	valor	de algunos	coeficientes	en	0.	Con	respecto	a	 la	
penalidad	 lasso	este método	tiene	m yor	ca cidad	para	tr tar	variables	
altamente	correlacionadas.	Siguiendo	 	Buhlm n y Van de Geer (2011),	
la	pen lidad	elastic	n t		está	represent da	por	la	ecuación	(4).	
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donde 𝛼𝛼 ∈ [0,1]	 es	 un	 parámetro	 adicional	 de	 afinamiento	 que	 indica	 la	
importancia	 de	 c da	 penalidad	 en	 l	 problema	 de	 optimiz ción.	 La	
penal dad	 s impone	 al	 negativo	 de	 la función	 de	 log	 verosimilitud	 del	
mod o	 de	 elec ión	 discreta	 respectivo,	 y	 regu ariza	 el	 proceso	 de	
estimación	de	los	coeficientes.	
El	 parámetro	 𝜆𝜆 se	 elige	usand 	el método	de	 validación	 cr zada,	 que	
garantiza	la	optima idad	de	la	capacida 	de	predicción	(Hastie	et	al.,	2009).	
En	e te	caso	se	eligió	aleatoriamente	el 80%	de	la	muestra	c mo	datos	de	
     
La	 aplicación	 adecuada	 de	 los	 odelos	 propuestos	 requiere	 la	
ide tificación	de	las	variables	explicativas	relevantes,	es	decir,	las	de	 ayor	
capacidad	para	explicar	y	predecir	la	participación	en	artes	escénicas	y	su	
frecuencia	en	el	caso	de	 edellín	( allón y ásquez, 2014).	Ideal ente,	
se	 espera	 que	 el	 nú ero	 de	 variables	 explicativas	 𝑝𝑝	 sea	 enor	 que	 el	
nú ero	 de	 observaciones	 𝑛𝑛	 para	 obtener	 resultados	 parsi oniosos	 y	
fáciles	 de	 interpretar.	 Sin	 e bargo,	 cuando	 la	 di ensión	 del	 vector	 de	
variables	regresoras	𝒳𝒳	crece,	la	elección	de	las	variables	que	debe	incluir	
el	 odelo	 es	 un	 proceso	 co plejo	 y	 puede	 generar	 proble as	 de	 alta	
di ensionalidad	(Hastie	et	al.,	2009;	Fan	et	al.,	2014).	
En	la	literatura	estadística	se	proponen	 étodos	para	tratar	proble as	
de	 alta	 di ensionalidad,	 entre	 ellos,	 los	 odelos	 regularizados.	 Estos	
i ponen	 penalidades	 al	 vector	 de	 coeficientes	 𝛽𝛽	 asociado	 al	 vector	 de	
variables	 explicativas	 𝒳𝒳,	 para	 reducir	 su	 agnitud	 y	 su	 varianza	 e	
identificar	cuáles	𝛽𝛽N	son	diferentes	de	cero,	lo	que	i plica	que	la	variable	es	
relevante	para	explicar	y	predecir	la	variable	dependiente.	Un	pará etro	





las	du ies	de	las	variables	categ ricas,	afecta	la	parsi onia	del	 odelo	y	
dificulta	 la	 interpretación.	 Ade ás,	 la	 inclusió 	 de	 variables	 alta ente	
relacionadas	(co o	el	ingreso,	el	estrat 	y	el	nivel	educativo)	puede	afectar	
la	 stabilidad	de	lo 	 odelos	esti ados.	
La	función	 e	penalidad	𝑃𝑃D(𝛽𝛽)	 legida	es	la	elastic	net,	u a	co binación	
lineal	 convexa	de	 la	norma	ℓJ	 (lasso)	y	 la	nor a	ℓS	 (ridge)	del	vector	de	
pará etros	 𝛽𝛽.	 A	 diferencia	 de	 la	 penalidad	 ridge,	 esta	 selecciona	 las	
variables	 fijando	el	valor	de	algunos	coeficientes	en	0.	Con	respecto	a	 la	
penalidad	 lasso	este	 étodo	tiene	 ayor	capacidad	para	tratar	variables	
alta ente	correlacionadas.	Siguiendo	a	 uhl ann y an de eer (2011),	
la	penalidad	elastic	net		está	representada	por	la	ecuación	(4).	
	
𝑃𝑃D(𝛽𝛽) = 𝜆𝜆 T
J
S
(1 − 𝛼𝛼)∑ 𝛽𝛽N
SC




donde	 𝛼𝛼 ∈ [0,1]	 es	 un	 pará etro	 adicional	 de	 afina iento	 que	 indica	 la	
i portancia	 de	 cada	 penalidad	 en	 el	 proble a	 de	 opti ización.	 La	
penalidad	 se	 i pone	 al	 negativo	 de	 la	 función	 de	 log	 verosi ilitud	 del	
odelo	 de	 elección	 discreta	 respectivo,	 y	 regulariza	 el	 proceso	 de	
esti ación	de	los	coeficientes.	
El	 pará etro	 𝜆𝜆	 se	 elige	usando	el	 étodo	de	 validación	 cruzada,	 que	
garantiza	la	opti alidad	de	la	capacidad	de	predicción	(Hastie	et	al.,	2009).	
En	este	caso	se	eligió	aleatoria ente	el	80 	de	la	 uestra	co o	datos	de	
 (ridge) 
del vector de parámetros 
L 	 pli ación	 adecu da	 	 los	 mod los	 op e tos	 requiere la	
identificación	d l s	v ri bl s	explicativas	relevant ,	es	decir, las	de	mayor	
c paci ad	para	explicar	y	 r decir	l 	participació 	e 	art 	escénica 	y	su	
fr cuencia	 n	el	caso	d 	M dellín	(Gallón y Vásquez, 2014).	Idealm nte,	
se	 spera	 que	 el	 número de	 v ri bl s	 explicativas	 𝑝𝑝	 sea	 menor	 que	 el	
núm o	 de	 observaciones	 𝑛𝑛	 para	 ob ner	 resultados	 parsim niosos	 y	
fáciles de	 interpret .	 Sin	 embargo,	 cuando	 la	 imensión	 el	 vector de	
v riables	 g soras	𝒳𝒳	 rece,	 a	elección	de las	v ria les	q 	d be	incluir	
el	 modelo	 es	 un	 proces 	 complejo	 y	 pu d 	 g ner 	 problemas de	 lta	
dimensionali ad	(Hastie	et al.,	2009;	Fan	et al.,	2014).	
En	la	litera ura	estadística	se	 r p en	mét dos	 a 	 rata 	problemas	
de	 lta	 dimensionali ad,	 entre	 ellos,	 los	 modelos	 regularizados.	 E tos	
impo en	 penali ades	 al	 v ctor d 	 coefici ntes	 𝛽𝛽	 aso iado	 al	 vector de	
v riabl s	 explic tivas	 𝒳𝒳,	 pa a	 reducir	 su	 magnitud	 y	 su	 v ri nza	 e	
identifi ar	cuál s	𝛽𝛽N	son	dif ntes	d 	cer ,	lo	 	implic 	que	l 	v riable	es	
relevante	para	expli ar	y	pr decir	l 	v riabl 	d pendi nte. Un	parámetro	
d 	 regularización	 𝜆𝜆 ≥ 0	 determina	 cuán	 es rict 	 es	 la	 penali ad:	 cuanto	
mayor	es	𝜆𝜆	más	fu rte	es	la	 estricción	sobre	 l	número	de	v riables	qu 	se	
d be 	incluir	(Hastie	et al.,	2009	y	2015;	Gallón	y	Vásquez,	2014).	
E 	 st 	caso,	 l	núm ro	de	v ri bl s	 gresora 	es	infe i r	al	número	de	
ob ervaci es;	per 	contar	con	más	d 	50	v ri bl s	explicativas,	incluidas	
las	dummi s	d l s	v riable 	categóric s,	afect 	l 	parsimonia	del	modelo	y	
dificult 	 la	 interpretación.	 Además,	 la	 inclusión de	 v riabl s	 ltam nte	
r lacion das	(c mo	el	ingreso,	el	es rato	y	el	nivel	educativo)	pu d 	afectar	
la	 stabili ad	de lo 	modelo 	estimados.	
La	fu c ón	d 	pena i a 	𝑃𝑃D(𝛽𝛽)	elegida	es	 	el stic	net,	una	combinación	
lineal	 convexa de	 la	norma	ℓJ	 (lasso)	y	 la	norma	ℓS	 (ridge)	del	vector de	
	 𝛽𝛽.	 A	 diferencia	 de	 la	 pen li ad	 ridg ,	 est 	 seleccion 	 las	
v riables	 fijan o	e 	val r	de	algu os	coefici nt s en	0.	Con	r specto	 	 la	
penali ad	 lasso	 st 	mét d 	ti ne	mayor	c paci d	p a	 ratar	v riables	
ltam nte	correlacion as.	Siguiendo	a	Buhlmann y Van d  Geer (2011),	
la	pen li ad	elastic	n t		está	 resent d 	por	la	e uación	(4).	
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donde	 𝛼𝛼 ∈ [0,1]	 es	 un	 parámetro	 adicional de	 afinamiento	 que	 ndic 	 la	
import ncia	 de	 c da	 pen li ad	 en el	 proble a	 de	 optimización.	 La	
penali ad	 se	 impone	 al	 negativo de	 la	 función de	 log	 verosimilitud	 del	
modelo	 d 	 elección	 dis reta	 r sp ctivo,	 y	 regulariza el	 proceso	 de	
estimación	d los	coefici ntes.	
El	 parámetro	 𝜆𝜆	 se	 lige	usando	el	mét o de	validación	 cruz da,	 que	
garantiza	la	optimali d	 e	l 	c paci ad	de	pred cción	(Hastie	et al.,	2009).	
En	 ste	ca o	se	eligió	 leatoriam nte	el	80%	de	la	 ues ra	c mo	datos	de	
    la penali  ridge, esta 
selecciona las l s fij do el valor d  algun s o ficie tes en 0. 
Con respecto a a pen lidad lasso este método tiene mayor p cidad 
par  ratar v ri bl s altam nt  corr lacionadas. Siguiendo a Buhlman  
y V n de Geer (2011), la penalidad lastic n t  stá repres nt d  por 
la ecuación (4).
La	 aplicación	 adecuada	 de	 los	 modelos	 propuestos	 requiere	 la	
identificación	de	las	variables	explicativas	relevantes,	es	decir,	las	de	mayor	
capacidad	para	explicar	y	predecir	la	participación	en	artes	escénicas	y	su	
frecuencia	en	el	caso	de	Medellín	(Gallón y Vásquez, 2014).	Idealmente,	
se	 espera	 que	 el	 número	 de	 variables	 explicativas	 𝑝𝑝	 sea	 menor	 que	 el	
número	 de	 observaciones	 𝑛𝑛	 para	 obtener	 resultados	 parsimoniosos	 y	
fáciles	 de	 interpretar.	 Sin	 embargo,	 cuando	 la	 dimensión	 del	 vector	 de	
variables	regresoras	𝒳𝒳	crece,	la	elección	de	las	variables	que	debe	incluir	
el	 modelo	 es	 un	 proceso	 complejo	 y	 puede	 generar	 problemas	 de	 alta	
dimensionalidad	(Hastie	et	al.,	2009;	Fan	et	al.,	2014).	
En	la	literatura	estadística	se	proponen	métodos	para	tratar	problemas	
de	 alta	 dimensionalidad,	 entre	 ellos,	 los	 modelos	 regularizados.	 Estos	
imponen	 penalidades	 al	 vector	 de	 coeficientes	 𝛽𝛽	 asociado	 al	 vector	 de	
variables	 explicativas	 𝒳𝒳,	 para	 reducir	 su	 magnitud	 y	 su	 varianza	 e	
identificar	cuáles	𝛽𝛽N	son	diferentes	de	cero,	lo	que	implica	que	la	variable	es	
relevante	para	explicar	y	predecir	la	variable	dependiente.	Un	parámetro	










lineal	 convexa	de	 la	norma	ℓJ	 (lasso)	y	 la	norma	ℓS	 (ridge)	del	vector	de	
parámetros	 𝛽𝛽.	 A	 diferencia	 de	 la	 penalidad	 ridge,	 esta	 selecciona	 las	
variables	 fijando	el	valor	de	algunos	coeficientes	en	0.	Con	respecto	a	 la	
penalidad	 lasso	este	método	tiene	mayor	capacidad	para	tratar	variables	
altamente	correlacionadas.	Siguiendo	a	Buhlmann y Van de Geer (2011),	
la	penalidad	elastic	net		está	representada	por	la	ecuación	(4).	
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donde	 𝛼𝛼 ∈ [0,1]	 es	 un	 parámetro	 adicional	 de	 afinamiento	 que	 indica	 la	
importancia	 de	 cada	 penalidad	 en	 el	 problema	 de	 optimización.	 La	
penalidad	 se	 impone	 al	 negativo	 de	 la	 función	 de	 log	 verosimilitud	 del	
modelo	 de	 elección	 discreta	 respectivo,	 y	 regulariza	 el	 proceso	 de	
estimación	de	los	coeficientes.	





La	 plicación	 adecuad 	 de	 los	 modelos	 propuesto 	 req ier 	 la	
identificación	de las	vari bles	 xplic tivas	rel v ntes,	 	d cir,	las	demayor	
cap cida 	p ra	explicar	y	p ed ir	la	 rticipa ión	e 	artes	 cénicas	y	su
frecuencia	en	 l	caso	de	Med llín	(Gallón y Vásquez, 2014).	Idealmente,	
se	 espera	 que	 l número	 de	 vari bl s	 xplicativas	 𝑝𝑝	 se 	 menor	 que	 el
número	 de	 observacion s	 𝑛𝑛	 par 	 obt n r	 resultados	 parsimoniosos	 y	
fáciles	 de	 interpretar.	 Sin	 embargo,	 cuando	 l dimensión	 el	 vector	 	
vari bles	regresor 	𝒳𝒳 crece,	la	elección	d 	l s	vari bles	que	d 	incluir	
el	 modelo	 s	 un	 pr c o	 complej 	 y	 pued 	 g n rar	 problemas	 de	 alt 	
dimensionalida 	(Ha tie	et	al.,	2009;	Fan	et	al.,	2 14).	
En	la	literatura	est dístic 	se prop ne 	métod s	para	 ra ar	 oblem s	
de	 alt 	 dim nsionalida ,	 tre	 ellos,	 los	 mod l s	 regularizad .	 Esto 	
impone 	 penalida es	 al vector	 	 coeficientes	 𝛽𝛽	 asociado	 al ve t r	 de	
vari bles	 explicativas	 𝒳𝒳,	 ara	 reducir	 su	 magnitud	 y	 su	 vari nza	 e	
identificar	cuáles	𝛽𝛽N	son	dif rentes	de c ro,	l 	que	implica	que	la	v ri ble	es	
relevante	para	 xplicar	y	p ed i 	l 	v ri ble	d p ndiente.	Un	 arámetro	
de	 r gularización	 𝜆𝜆 ≥ 0	 determina	 cuán	 estrict 	 es	 la penalida :	 cuanto	
mayo 	es 𝜆𝜆	 ás	fuert 	es la	restricc ó 	sob 	el	número	de vari bles	que	s
deb n	i cluir	(Hastie	et	al.,	2009	y	2015;	Gallón	 	Vásquez,	2014).	
n	est 	caso,	el	nú er 	de vari bles	regresora 	es i fe io 	al	númer 	de
observaciones;	pero	c ntar	con	más	de	50	vari bles	 xp icativas,	incluidas	
las	dummies	de las	vari bles	categóric s,	 fecta	la	p rsimonia	del	model 	y	
d ficulta	 l interpret ción.	 Ad más,	 la inclusión	 de	 vari bles	 alt mente	
relacionad s	(com 	el	ingreso,	el	estra o	y	 l	niv l	educativo)	pued 	afectar	
la	estabilida 	de	los	mo elos	 imados.	
a	función	de	p alida 	𝑃𝑃D(𝛽𝛽)	 legida	es la	 lastic	net,	una	combi ació 	
lineal	 convex 	de	 la	norma	ℓJ (lasso)	y	 l 	norma	ℓS (ridge)	del	vector	 	
parámetros	 𝛽𝛽. A dif rencia	 e	 la	 p alida 	 ridg ,	 sta	 sel ccion 	 l s	
vari bles	 fij ndo	el	valor	de	algunos	coeficientes	 n	0.	Con	r p cto	a	 l 	
penalida 	 lasso	 st 	métod 	 ien 	 ayor	cap cida 	p r 	tr ar	vari bles	
alt mente	co relacionad s.	Siguiendo	a	B hlma n y Van de Geer (2011),	
la	pe alida 	elastic	 et		 stá	repres n ad 	por	la	ecu ción	(4).	
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	 𝛼𝛼 ∈ [0,1]	 es	 un	 parámetro	 adicional	 de	 afinamiento	 que	 indica	 l
importancia	 de	 c d 	 penalida 	 en	 el	 problema	 de	 optim zación.	 La	
penalida 	 se	 impone	 al n gativ 	 de	 la función	 	 log	 verosim litud	 d l	
modelo	 de	 lección	 discr ta	 respectivo,	 y regulariza	 el	 proceso	 de	
estimación	de	los	 oefici ntes.	
El	 parámetro	 𝜆𝜆	 se	 elige	usando	el	méto 	 e	 validación	 cruz d ,	 que	
garantiza	la	optim lid 	de la	c p ci a 	de redicc ón	(Hasti 	et	al.,	2009).	
En	est 	caso	 e eligió	ale toriamente	el	80%	de	la	muestra	co 	datos	de	
  u  pará t  a i   fi to e ca 
la i p t  de cad  enali d  l probl ma de optimiz ción. La 
li   i e l egativo de la función de log verosimi tu  
del modelo e l  dis reta re pec ivo, y l i  el p oces  d  
sti i  de los oeficientes.
l ará etro 
La	 aplicación	 adecuada e	 los	 model 	 pr puestos	 requier 	 la	
identificación	de	las	variables	explicativas	rel v nte ,	 	decir,	las	de	mayor	
capacida 	p r 	explic r	y	prede i 	l 	 arti ipación	en	artes	escénicas	y	 u	
frecuencia	en	el	 aso	de	Medellín	(Gallón y Vásquez, 2014).	Idealmente,	
se	 spera	 qu 	 l	 número	 de	 variables	 expl cativas	 𝑝𝑝	 se 	 menor	 que	 l	
número	 de	 observacione 	 𝑛𝑛	 par 	 btene 	 resultados	 pa sim ni 	 y	
fáciles	 de	 interpr tar.	 S 	 mbargo,	 cuando	 la dimensión	 del	 vector	 	
variables	reg esoras	𝒳𝒳	crec ,	la	el cción	d 	las	var ables	que	deb 	incluir	
el	 modelo	 s	 un	 pr c o	 compl j 	 y	 pued 	 generar	 probl mas	 de	 alta	
dimensional da 	(Hastie	 t	al.,	2009;	F n	et	al.,	2014).	
En	la	literatura	es adístic se	propone 	métodos	par 	 rat r	 oblem s	
de	 alta	 dim nsional da ,	 e tre	 llos,	 los	 model s	 regularizados.	 Estos	
impone 	 penalida es	 al	 vector	 de	 coeficientes	 𝛽𝛽	 aso ado	 al	 vector	 e	
variables	 explicativas	 𝒳𝒳,	 par 	 reducir	 su	 magnitud y	 su	 varianza	 e	
identificar	cuáles	𝛽𝛽N	son	difer ntes	 e	cero,	lo	que	implica	que	la	variabl 	es	
rel vante	par 	explicar	y	predeci la	variabl 	dependiente.	U 	parámetro	
de	 regularización	 𝜆𝜆 ≥ 0	 det rmina	 cuán	 str ta	 es	 la	 penalida :	 cuanto	
mayor	es	𝜆𝜆	 ás	fu rt es	la	r s ricción	sob e	el	 úme 	d 	variabl s	qu 	se	
debe 	incluir	(Hastie	 t	al.,	2009	y	2015;	Gallón	y	Vásquez, 2014).	
E 	 st 	c s ,	 l	 r 	 	 ri l s	r r s r 	 	i f ri r	 l	 r 	de	
observacione ;	pero	c ntar	con más	de	50	variables	explicativas,	incluid s	
las	dum ies	 e	las	variables	categó cas,	 f cta	l 	par imoni 	del	 delo	y	
dificulta	 la	 interpre c ón.	 Además,	 la	 inclu ión	 de	 var ables	 altamente
rel cionadas	( omo	el	ingres ,	 l	 st at 	y	 l	 iv l	 ducati o) pu e	afectar	
la	estabilid 	 e	los	mo elos	 stima .	
L 	f ión	de	penalida 	𝑃𝑃D(𝛽𝛽)	el gid 	es	la	 l stic	net, una	 ombinación	
li eal	 convexa	d 	 a	norma	ℓJ	 (l sso)	y	 la	norma	ℓS	 (ridge)	del	vector 	
parámet os	 𝛽𝛽.	 A	 dife ncia	 e	 la	 penalida ridg ,	 est 	 sel cciona	 las	
variables	 fij ndo	 l	valor	de	algunos	coeficientes	 n	0.	Con	r spect 	a	 la	
pe alida 	 lasso	est 	mét do	 iene	 ayor	capacida 	p r 	t t r	vari bles	
ltamente	correl cio das.	Siguiendo	 	B hlma n y Van de Geer (2011),	
la	penalida 	 stic	net	 stá	repres ntada	por	la	 cuación	(4).	
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donde	 𝛼𝛼 ∈ [0,1]	 s	 un	 parámetro	 dicional	 de	 finamient 	 qu 	 ndi 	 la	
importancia	 de	 cada	 p lida 	 en	 l	 problema de	 optimiz ción.	 La	
penalida 	 s 	 impon 	 al	 n 	 	 	 i e	 log	 verosi ilitud	 el	
modelo	 de	 l cción	 iscreta	 respectivo,	 	 regulariza	 l	 proceso	 d 	
estimación	 	 	 eficientes.	
El	 p m 	 𝜆𝜆	 se	 lige	usando	e 	méto de	vali ación cruz da,	 que	
gar ntiza	l 	optimalid 	 e	l 	capaci a 	 e	 re i ción (Hastie	et	al.,	2009).	
En	este	caso	s 	 ligió	aleatoriamente	 l	80%	d 	la	muestra	como	datos	de	
    l étodo de vali ación cruza , 
que garantiz  l  opt ma i ad de l  cap cidad  pre icción (H stie et 
al., 2009).     i  riament  l 80% de la muestra 
como datos de entrenamiento para las reglas de clasificación y el 
20% como datos de prueba para evaluar la capacidad predictiva de 
los modelos (Gallón y Vásquez, 2014). En el modelo de regresión 
logística binaria se obtuvo dos tipos de valores: 
entrenamiento	 para	 las	 reglas	 de	 c asificación	 y	 el	 20%	 como	 datos	 de	




del	 valor	 mínimo	 (Friedman	 et	 al.,	 2010).	 En	 el	 CRM	 también	 se	
seleccionaron	dos	valores:	𝜆𝜆_">,	que	minimiza	el	criterio	de	información	AIC,	
y	𝜆𝜆`">,	que	minimiza	el	criterio	de	información	BIC.	Cuanto	mayor	es	el	valor	
de	 𝜆𝜆,	 más	 fuerte	 es	 la	 penalización	 y	 la	 selección	 de	 variables	 es	 más	
rigurosa.	El	valor	del	parámetro	𝛼𝛼,	por	su	parte,	se	fijó	en	0,5	para	que	la	
ponderación	de	las	penalidades	ridge	y	lasso	sean	iguales.	Los	modelos	se	
estiman	 usando	 los	 paquetes	glmnet	 (Friedman	 et	 al.,	 2010)	 y	glmnetcr	







Los	 datos	 de	 la	 ECVM2014	 indican	 que	 el	 5,4%	 de	 los	 jefes	 de	 hogar	







  inimiza 
la devianza del modelo, y 
entrenamiento	 para	 las	 reglas	 de	 clasificación	 y	 el	 20%	 como	 datos	 d 	




del	 valor	 mínimo	 (Friedman	 et	 al.,	 2010).	 En	 el	 CRM	 también	 se	
seleccionaron	dos	valores:	𝜆𝜆_">,	que	minimiza	el	criterio	de	información	AIC,	
y	𝜆𝜆`">,	que	minimiza	el	criterio	de	información	BIC.	Cuanto	mayor	es	el	valor	
de	 𝜆𝜆,	 más	 fuerte	 es	 la	 penalización	 y	 la	 selección	 de	 variables	 es	 más	
rigurosa.	El	valor	del	parámetro	𝛼𝛼,	por	su	parte,	se	fijó	en	0,5	para	que	la	
ponderación	de	las	penalidades	ridge	y	lasso	sean	iguales.	Los	modelo 	se	
estiman	 usando	 los	 paquetes	glmnet	 (Friedman	 et	 al.,	 2010)	 y	glmnetcr	







Los	 datos	 de	 la	 ECVM2014	 indican	 que	 el	 5,4%	 de	 los	 jefes	 de	 hogar	







, l valor más grande d  
entrenamiento	 para	 las	 regl 	 de	 lasificación	 y	 el	 20%	 como	 datos	 de	
rueba	 par 	 evaluar	 la	 capaci ad	 pre ictiva	 de	 los	 mode os	 (Gallón	 y	
Vásquez,	2014).	En	el modelo	de	regresión	logístic 	binaria	se	obtuvo	dos	
tip s	de	valores:	𝜆𝜆\"],	que	minimiz 	la	devianza	del	modelo,	y	𝜆𝜆J^A, el	valor	
más	grande	d 	𝜆𝜆	p ra	el	cual	la	devianza	del	modelo	está	a	un	error	estándar	
del	 valor	 mínimo	 (Fri dman	 et	 al., 2010).	 En	 el	 CRM	 también	 se	
seleccionaron	dos	valores: 𝜆𝜆_">,	que	minimiza	el	criterio	de	información	AIC,	
y 𝜆𝜆`">,	que	minimiza	el	criterio	de	información	BIC.	Cuanto	mayor	es	el	valor	
de	 𝜆𝜆,	 más	 fuerte	 es	 la	 penalización	 y	 la	 selección	 de	 variable 	 es	 más	
rigurosa.	El	valo 	del	parámet o	𝛼𝛼,	por	su	parte,	se	fijó	en	0,5	para	que	la	
ponderación	de	las	penal ades	ridge	y	lasso	sean iguales.	Los	modelos	se	
estiman usando	 los	 paquet s	glmnet	 (Fri dman	 et	 al.,	 2010)	 y	glmnetcr	







Los	 datos	 de	 la	 ECVM2014	 indican	 que	 el	 5,4%	 de	 los	 jefes	 de	 hogar	







 par  el cual 
la devianza del modelo está a u  error estándar del val r mínimo 
(Friedman et al., 2010). En el CRM tambié  se se eccion ron dos 
valores: 
entrenamiento	 para	 las	 reglas	 de	 clasificación	 y	 el	 20%	 como	 datos	 e
prueba	 p ra	 ev luar	 la	 cap ci ad	 predictiva	 de	 los	 modelos	 (Galló 	 y	
Vásquez,	2014).	En	el	modelo	de	regresión	logística	b naria	se	obtuvo	dos	
tipos	de	valores:	𝜆𝜆\"],	que	minimiza	la	 vianza	del	modelo,	y	𝜆𝜆J^A,	el	v lor	
más	grande	de	𝜆𝜆	p ra	el	cual	l 	 evianza	del	modelo	está	a	un	er or	estándar	
del	 valor	 mí imo	 (Friedman	 et	 al.,	 2010).	 En	 el	 CRM	 tambié 	 se	
seleccionaron	dos	valores:	𝜆𝜆_">,	que	minimiza	el	criterio de	infor ac ón	AIC,	
y	𝜆𝜆`">,	que	minimiza	el	criterio	de	información	BIC.	Cuant 	mayor	es	el	valor	
de	 𝜆𝜆,	 más	 fuerte	 es	 la	 penalización	 y	 la	 selección	 de	 variables	 es	 más
rigurosa.	El	val r	del	parámetro	𝛼𝛼,	por	su	parte,	se	fijó	en	0,5	para	que	la	
ponder ción	de	las	penalidad s	rid e	y	lass 	sean	iguales.	Los	modelos	 e	
estim n	 usando	 los	 paqu tes	glmnet	 (Friedman	 et	 al.,	 2010)	 y	glmnetcr	







Los	 datos	 de	 la	 ECVM2014	 indican	 que	 el	 5,4%	 d 	 los	 jefes	 de	 hogar	







  inimiza el criterio de información AIC, y 
entrenamiento para	 las	 reglas	 de	 clasificación	 y	 el	 20%	 como	 datos	 de	
rueba	 ra	 evaluar	 la	 capacidad	 predictiva de	 los	 modelos	 (Gallón	 y	
Vásquez,	2014).	En	el	modelo	de	regresión l gística	binaria	se	obtuvo	dos	
t pos	de valores:	𝜆𝜆\"],	que	minimiza	la	de i nza	del	modelo,	y	𝜆𝜆J^A,	el	valor	
más	gr de	 	𝜆𝜆	para	 cual	la	d vianza	del	modelo	está a	un	error	estándar	
del	 valor	 mínimo	 (Friedman	 et	 al.,	 2010).	 E 	 el	 CRM	 también	 se	
seleccionaron	dos	valores:	𝜆𝜆_">,	que	 inimiza	el	criterio	de	información	AIC,	
	𝜆𝜆`">,	que	 inimiza	el	criteri de	infor ción	BIC.	Cuanto	mayor	es	el	valor	
de	 𝜆𝜆,	 más	 fuert s	 la	 penalización	 y	 l 	 s lección	 de	 variables	 es	 más	
rigurosa.	El valor	d l	parám tro	𝛼𝛼,	 or	su	parte,	se	fijó	en	0,5	para	que	la	
o deración	de	la 	penalidades	ridge	y	la o	sean	iguales.	Los	modelos	se	
tima 	 usando	 los	 paquetes	glmnet	 (Friedman	 et	 al.,	 2010)	 y	glmnetcr	







Los	 datos	 de	 l 	 ECVM2014	 indican	 qu 	 el	 5,4%	 de	 los	 jefes	 de	 hogar	
entrevist dos	 asistieron	 a	 algún	 evento	 d 	 artes	 escénicas	 en	 el	 año	
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RESULTADOS
Análisis descriptivo
Los datos de la ECVM2014 indican que el 5,4% de los jefes de hogar 
entrevistados asistieron a algún evento de artes escénicas en el año 
anterior a la encuesta. De estos, el 64,5% lo hizo esporádicamente, el 
14,2% frecuentemente y el 21,2% asiduamente. 
Mapa 1
Distribución espacial de los equipamientos culturales en Medellín
(Porcentaje de participación en artes escénicas por comuna)
: número de comuna. EC: número de equipamientos culturales en la comuna. [ ]: porcentaje de participación 
en artes escénicas en la comuna.
Fuente: POT2014 y ECVM2014, elaboración propia.
El mapa 1 muestra la distribución espacial de los equipamientos cultu-
rales en la ciudad y los porcentajes de participación en artes escénicas 
por comuna. Las comunas con mayor porcentaje de participación son 
la 14 (Poblado), 16 (Belén) y 11 (Laureles-Estadio), de estrato socioe-
conómico alto, medio bajo y medio alto, respectivamente. El mayor 
número de equipamientos culturales se encuentra en las comunas 10 
(La Candelaria), 6 (12 de octubre) y 4 (Aranjuez). De esto se infiere 
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que la cercanía a equipamientos culturales no tiene un gran efecto en 
la asistencia a artes escénicas.
El cuadro 1 presenta las características de la muestra completa, 
asistentes y no asistentes, según las variables explicativas seleccionadas; 
lo que permite comparar los perfiles de los tres grupos y establecer el 
efecto preliminar sobre la asistencia. También muestra el valor p de 
las pruebas estadísticas, que indica si hay diferencias significativas por 
variables y grupo de variables entre asistentes y no asistentes. Para 
las variables continuas se hace una prueba de diferencia de medias 
y para las cualitativas, una prueba chi cuadrado de Pearson. Como 
resultado, se evidencian diferencias significativas en el sexo, estado 
civil, ingreso, estrato, nivel educativo, educación en artes, actividades 
deportivas, educación, número de personas en el hogar, comuna y 
cercanía al metro. El análisis de la concentración de los asistentes en 
las categorías de las variables independientes corrobora este resultado.
Cuadro 1
Características de los participantes en artes escénicas
(Porcentaje)
Variable Categoría Muestra completa Asistentes
No 














Edada/ Edad 52,8 52,9 52,8 0,865
Sexo Mujer 50,5 46,2 50,7 0,027Hombre 49,5 53,8 49,3
Minoría Pertenece a una minoría étnica (indí-gena, negro, raizal, rom, gitano) 4,98 4,09 5,03 0,311
Estado civil
Soltero 22,16 27,57 21,84
0,000
Casado 36,26 36,81 36,23
Viudo 12,71 10,15 12,86
Separado o divorciado 10,53 15,15 10,26
No está casado y vive en pareja hace 
menos de dos años 2,26 1,67 2,30
No está casado y vive en pareja hace 
dos años o mas 16,07 8,63 16,50
Ingreso
$0-$700.000 34,51 17,57 35,48
0,000
$700.000-$1.400.000 41,21 37,87 41,40
$1.400.000-$2.100.000 13,43 20,60 13,02
$2.100.000-$2.800.000 4,68 7,72 4,51
$2.800.000-$4.200.000 3,78 9,09 3,47
Más de $4.200.000 2,38 7,12 2,11
Estrato
Bajo bajo (1) 12,71 5,30 13,13
0,000
Bajo (2) 32,56 13,79 33,64
Medio bajo (3) 29,61 28,78 29,66
Medio (4) 11,79 18,33 11,42
Medio alto (5) 8,64 20,00 7,99
Alto (6) 4,68 13,79 4,16
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Variable Categoría Muestra completa Asistentes
No 



















Ninguno 15,74 5,15 16,35
0,000
Primaria 29,01 12,72 29,94
Secundaria 6,97 2,87 7,20
Media 25,22 25,75 25,19
Técnico / Tecnológico 9,43 14,54 9,14
Universidad 9,80 24,84 8,94
Posgrado 3,82 14,09 3,23
Educación 
específica
Educación en bellas artes, humanida-
des y/o ciencias religiosas 0,66 2,27 0,57 0,000
Equipamientos 
culturales
Número de equipamientos culturales 
en el barrio 0,368 0,391 0,367 0,454
Actividades 













Trabajador 49,98 51,06 49,92
0,000
Busca trabajo 3,06 2,27 3,10
Estudiante 1,32 3,94 1,17
Oficios del Hogar 23,23 15,60 23,67
Rentista 0,21 0,60 0,19
Jubilado o pensionado 16,74 23,48 16,36
Otra actividad 4,22 2,72 4,31
Incapacitado 1,22 0,30 1,27
Personas en el 









Comuna 1 5,62 1,81 5,84
0,000
Comuna 2 4,66 1,36 4,84
Comuna 3 7,15 1,51 7,48
Comuna 4 6,38 4,35 6,49
Comuna 5 5,54 5,45 5,54
Comuna 6 7,22 2,72 7,48
Comuna 7 7,75 6,36 7,82
Comuna 8 6,80 4,70 6,91
Comuna 9 6,90 6,67 6,91
Comuna 10 4,47 7,88 4,27
Comuna 11 6,04 13,78 5,60
Comuna 12 5,10 5,45 5,08
Comuna 13 7,27 3,63 7,48
Comuna 14 6,30 18,48 5,61
Comuna 15 3,03 1,96 3,09
Comuna 16 9,73 13,78 9,50
Transporte
El centroide del barrio de residencia 
está dentro del buffer de alguna de las 
estaciones del Sistema Metro
51,18 47,12 51,51 0,0351
a/ Esta variable es continua, por tanto, se reporta la media en cada una de las muestras.
Fuente: ECVM2014, elaboración propia.
El análisis verifica la multicolinealidad entre estrato, ingreso y nivel 
educativo, pues la educación determina el tipo de empleo, que se re-
fleja en mejores salarios y la posibilidad de vivir en zonas de estrato 
más alto. Para ello, se hacen las pruebas chi cuadrado de Pearson 
que se muestran en el cuadro 2, donde se observan las relaciones 
de dependencia entre cada par de variables sospechosas de generar 
multicolinealidad.
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Cuadro 2
Dependencia entre las variables explicativas
Variables Nivel educativo Estrato Nivel de ingresos
Nivel educativo
Valor p 0,000 – –
Coeficiente de contingencia 1,000 – –
Coeficiente de correlación 1,000 – –
Estrato
Valor p 0,000 0,000 –
Coeficiente de contingencia 0,505 1,000 –
Coeficiente de correlación 0,513 1,000 –
Nivel de ingreso
Valor p 0,0000 0,000 0,000
Coeficiente de contingencia 0,468 0,583 1,000
Coeficiente de correlación 0,459 0,614 1,000
Fuente: ECVM2014, elaboración propia.
Para determinar el grado de asociación entre ellas se calculan los 
coeficientes de contingencia y de correlación, que indican relaciones 
de dependencia moderadas a altas, pues en todos los casos sus valores 
son superiores a 0,45. Una opción para evitar los problemas asociados 
a la multicolinealidad, como la pérdida de precisión de los estima-
dores, es eliminar alguna de las variables correlacionadas y comparar 
la sensibilidad de los resultados, como hacen Muñiz et al. (2017). 
Con este procedimiento se corre el riesgo de incurrir en el sesgo de 
variables omitidas. El enfoque de la regularización de modelos de 
elección discreta que se adopta aquí permite incluir todas las varia-
bles explicativas (correlacionadas o no); el método selecciona las más 
relevantes para explicar la variable dependiente respectiva y corregir 
las imprecisiones causadas por la multicolinealidad, sin eliminar la 
información de una de las variables. 
lA decisión de Asistir
La gráfica 1 muestran los resultados del proceso de selección de va-
riables en el modelo logístico regularizado para la decisión de asistir 
a artes escénicas. El número de variables seleccionadas con el pará-
metro λmin (46) es mayor que el número seleccionado con λ1se (12), 
aunque el costo por mejorar la parsimonia es el aumento del error 
de devianza en una desviación estándar, es decir, el modelo pierde 
capacidad explicativa. Además, el error de clasificación del modelo en 
los datos de prueba crece del 30,5% al 32,3% cuando se pasa de λmin a 
λ1se. Aunque la capacidad de clasificación del modelo es baja, aquí se 
utilizan los resultados con fines de interpretación. El cuadro 3 reporta 
las estimaciones de los coeficientes para los dos valores óptimos del 
parámetro de regularización, y los efectos marginales. Las variables 
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con un coeficiente estimado igual a 0 no son relevantes para explicar 
la variable dependiente.
Los resultados para el parámetro de regularización  indican que la 
decisión de participar en artes escénicas está determinada principal-
mente por la alta dotación de capital cultural, medida por la educación 
formal, la educación en artes y la asistencia a actividades deportivas. 
Con respecto a los individuos sin educación, las personas con un nivel 
educativo mayor que el de secundaria tienen mayor probabilidad de 
participación que las de niveles inferiores. E, igual que en los trabajos 
de Ateca (2009), Aguado y Palma (2012) y Muñiz et al. (2017), se 
encuentra un efecto monótonamente creciente del nivel educativo, 
reflejado en el aumento del efecto marginal a medida que se avanza a 
niveles superiores; el mayor efecto marginal es el de posgrado (7,4%). 
La educación específica en artes y humanidades tiene el efecto po-
sitivo esperado: la probabilidad de asistencia de personas con título 
universitario en estas áreas es un 3,9% mayor.
Gráfica 1
Ejercicio de selección de variables en el modelo logístico binario
Fuente: elaboración propia.
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Cuadro 3


















Intercepto Intercepto -3,5832 -0,1834 -3,0268 -0,1549
Edad Edad - -Edad2 0,0000 0,0000 - -
Sexo 




Pertenece a una 
minoría -0,0697 0,0036 - -
Estado civil 
(Soltero)
Casado -0,1838 -0,0094 - -
Viudo -0,0622 -0,0032 - -
Separado o divorciado 0,2810 0,0144 - -
No está casado y vive 
en pareja hace menos 
de dos años
-0,0674 -0,0034 - -
No está casado y vive 
en pareja hace dos 
años o mas
-0,2846 -0,0146 - -
Ingreso 
($0-$700.000)
$700.000-$1.400.000 0,2376 0,0122 - -
$1.400.001-
$2.100.000 0,2984 0,0153 - -
$2.100.001-
$2.800.000 0,0768 0,0039 - -
$2.800.000-
$4.200.000 0,1767 0,0090 - -
Más de $4.200.000 0,2736 0,0140 - -
Estrato 
(1 - Bajo Bajo)
2 – Bajo -0,2088 -0,0107 -0,2214 -0,0113
3 - Medio bajo 0,0833 0,0043  - -
4 – Medio -  -  - -
5 - Medio alto 0,1339 0,0069 0,1504 0,0077


















Primaria -  -  -0,1241 -0,0064
Secundaria -0,1320 -0,0068 - -
Media 0,5654 0,0289 - -
Técnico /tecnológico 0,8263 0,0423 0,1141 0,0058
Universidad 1,1750 0,0601 0,6279 0,0321



























Buscando trabajo -0,0453 -0,0023    
Estudiando 0,8683 0,0445 0,3417 0,0175
Oficios del hogar        
Rentista 0,8886 0,0455    
Jubilado o pensionado 0,0174 0,0009    
Otra actividad -0,2948 -0,0151    
Incapacitado -0,7118 -0,0364    
Personas en el 
hogar Personas en el hogar -0,1124 -0,0058 -0,0562 -0,0029
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Comuna 2 -0,2596 -0,0133    
Comuna 3 -0,6732 -0,0345    
Comuna 4    
Comuna 5 0,1994 0,0102    
Comuna 6 -0,3175 -0,0163    
Comuna 7    
Comuna 8 0,0778 0,0040    
Comuna 9 0,0129 0,0007    
Comuna 10 0,3527 0,0181    
Comuna 11 0,3496 0,0179 0,1502 0,0077
Comuna 12 0,0841 0,0043    
Comuna 13 -0,1693 -0,0087    
Comuna 14 0,4815 0,0247 0,3829 0,0196
Comuna 15 -0,2346 -0,0120    




Transporte -0,0081 -0,0004    
Los niveles de referencia de las variables cualitativas que se interpretan van entre paréntesis.
Fuente: ECVM2, elaboración propia.
La participación en actividades deportivas, que se considera par-
te del capital cultural (Curtis et al., 2003; Stempel, 2005), influye 
positivamente en la participación en artes escénicas. Aunque en 
teoría ambas son intensivas en tiempo y compiten en la asignación 
del tiempo de ocio, los resultados muestran que hay una relación de 
complementariedad: para quienes practican deporte, la probabilidad 
de asistir a artes escénicas es 4,9% más alta. Este resultado, similar a 
los de Hallmann et al. (2017) y Muñiz (2011), obedece a que quienes 
practican estas actividades valoran más el tiempo de ocio y por ello lo 
dedican a aquellas que contribuyen al cultivo de la mente y el cuerpo.
Las limitaciones de tiempo son relevantes para explicar las decisio-
nes de asistencia a artes escénicas, como también reportan Machado et 
al. (2017). Los rentistas y los estudiantes que, en comparación con los 
trabajadores, disponen de más tiempo para actividades de ocio, tienen 
mayor probabilidad de asistencia; el efecto marginal de los rentistas 
es de un 4,6% y el de los estudiantes de un 4,5%. Los incapacitados 
para trabajar tienen un 3,6% menos probabilidad de participar, lo 
que se explica por sus restricciones para desplazarse. El número de 
personas en el hogar, proxy de las responsabilidades familiares, reduce 
la probabilidad de asistencia.
En el caso de las variables socioeconómicas se encontró que el 
coeficiente de los niveles de ingreso es positivo, es decir, las personas 
con un ingreso superior a $700.000 tienen una mayor probabilidad de 
asistencia con respecto a quienes tienen un menor ingreso, aunque el 
efecto marginal en todos los casos es inferior al 2%. La comparación 
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de los efectos marginales indica que el nivel educativo predice mejor 
la participación cultural que el nivel de ingreso, un resultado que 
también encuentran Borgonovi (2004), Ateca (2008) y, Fernández 
y Prieto (2009). En cambio, el estrato socioeconómico no resultó 
relevante porque los efectos marginales de las categorías con coefi-
cientes diferentes de 0 son inferiores al 1%. Así, al aislar el efecto de 
los ingresos y del nivel educativo, el estrato socioeconómico del lugar 
de residencia explica poco las decisiones de participación cultural.
Residir en la comuna 14 (Poblado) aumenta la probabilidad de 
asistencia en más del 2%; y en la 10 (Belén) y en la 11 (Laureles-Es-
tadio) en un 1,8%; un resultado consistente con el análisis descriptivo 
preliminar. El efecto positivo de residir en estas zonas obedece más a 
factores relacionados con sus características sociales, como el mayor 
nivel de educación cultural o la acumulación de capital social, que, a la 
dotación cultural o equipamientos de transporte, cuyo efecto se aisló 
al considerarlas como variables independientes en el modelo. Otros 
factores –sexo, edad, estado civil o etnia– no tienen efectos relevantes 
en la asistencia, dado que sus efectos marginales son muy pequeños.
Para precisar los determinantes que más influyen en la decisión 
de participar se hizo más rigurosa la selección de variables tomando 
el parámetro de regularización λ1se. El número de variables relevantes 
se redujo a 12, con el costo de aumentar el error de devianza en una 
desviación estándar. Los resultados, que se presentan en el cuadro 3, 
corroboran que el capital cultural es el principal determinante de la 
asistencia a artes escénicas: los tres niveles educativos más altos, la 
participación en actividades deportivas y la formación en artes y hu-
manidades siguen siendo relevantes y su efecto sobre la probabilidad 
de asistencia es positivo; el efecto de la participación en actividades 
deportivas es similar al del nivel de posgrado. Otros factores que 
mantienen un efecto positivo son la ocupación, específicamente ser 
estudiante, y residir en las comunas 11 o 14.
lA frecuenciA de AsistenciA
Con respecto al CRM estimado para la frecuencia de la asistencia 
a eventos de artes escénicas, la gráfica 2 muestra los resultados del 
proceso de selección de los parámetros de regularización óptimos que 
minimizan los criterios de información AIC (λAIC) y BIC (λBIC). Con 
el parámetro λAIC se seleccionaron 34 variables relevantes, aunque la 
trayectoria converge rápidamente a 0 conforme aumenta el valor de λ, 
de modo que cuando se considera λBIC solo es relevante una variable. 
El cuadro 4 presenta los valores de los coeficientes de las variables 
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relevantes para cada parámetro de penalización considerado. Las 
estimaciones solo incluyen la muestra de participantes.
Usando el valor de penalización λAIC, los resultados muestran 
que la frecuencia de asistencia a artes escénicas está determinada 
principalmente por el nivel de ingreso, las restricciones de tiempo, 
la formación en artes y humanidades, la participación en prácticas 
deportivas y la comuna de residencia. En particular, los asistentes 
con niveles de ingreso de $1.400.000 a $4.200.000 tienen más pro-
babilidad de asistir con más frecuencia que quienes ganan menos de 
$700.000. Esto indica que las barreras de ingreso son importantes 
para determinar la intensidad con la que se participa en los eventos 
de artes escénicas en Medellín.
En cuanto a la importancia del capital cultural, los individuos con 
formación en artes y humanidades y quienes participan en actividades 
deportivas tienen mayor probabilidad de pertenecer al grupo de mayor 
frecuencia de asistencia. Además, la educación universitaria influye de 
manera positiva y significativa en la mayor asistencia. Este resultado es 
coherente con Ateca (2008), quien encontró que la educación aumenta 
la probabilidad de asistencia a eventos culturales, pero solamente la 
educación en los niveles más altos aumenta la frecuencia.
Gráfica 2
Ejercicio de selección de variables en modelo ordenado
Fuente: elaboración propia.
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Cuadro 4
Estimación puntual del CRM
















(No pertenece a una 
minoría)





Separado o divorciado 0,12898
No está casado y vive en pareja 
hace menos de dos años
No está casado y vive en pareja 
hace dos años o mas
Ingreso
($0 - $700000)
Entre $700000 - $1400000 -0,15818
Entre $1400001 - $2100000 0,34188
Entre $2100001 - $2800000 0,30996  
Entre $2800000 - $4200000 0,15995
Más de $4200000
Estrato
(1 - Bajo Bajo)
2 – Bajo 0,07469
3 - Medio bajo  
4 – Medio 0,13155  
5 - Medio alto -0,21117

























(No tiene educación 
en artes)
Educación en bellas artes 0,17073
Actividades deporti-

















Buscando trabajo -0,55763  
Estudiando 0,73334
Oficios del hogar 0,318960  
Rentista  
Jubilado o pensionado  
Otra actividad  
Incapacitado  
Personas en el hogar Personas en el hogar -0,23443 -0,07959
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Comuna 3 0,49859  
Comuna 4 0,21705  
Comuna 5 -0,62356  
Comuna 6 -0,07601  
Comuna 7  
Comuna 8 -0,91930  
Comuna 9 -0,41990  
Comuna 10 -0,35440  
Comuna 11 0,11327
Comuna 12 0,18565  
Comuna 13 -0,55197  
Comuna 14 0,24690
Comuna 15  
Comuna 16 -0,24224  
Transporte
(No tiene acceso a 
transporte)
Transporte 0,19312  
Corte 1 -0,12448 -0,19015
Corte 2 0,0000 0,0000
Fuente: ECVM2014, elaboración propia. 
Las restricciones de tiempo también resultaron relevantes en el CRM. 
Este resultado es un reflejo del costo de oportunidad en que incurren 
los trabajadores, las personas casadas y quienes tienen familias más 
numerosas por asistir a presentaciones de artes escénicas. Residir en 
las comunas 3, 4, 11, 12 y 14 incide positivamente en la frecuencia de 
participación. Cabe señalar que el número de personas en el hogar es 
el principal determinante de la frecuencia de participación en Me-
dellín, debido a que es la única variable con un coeficiente diferente 
de 0 cuando se considera el parámetro λBIC.
CONCLUSIONES
Este trabajo analiza los determinantes de la participación, y su 
frecuencia, en artes escénicas en vivo en Medellín utilizando la 
ECVM2014, un ejercicio que explora los hábitos de consumo en 
teatro, danza y música de los hogares. El 5,4% de los jefes de familia 
considerados manifestó que participaba; la mayoría en forma oca-
sional. Los participantes son principalmente hombres, mestizos que 
residen en las comunas Poblado, Belén y Laureles-Estadio, de estrato 
socioeconómico alto, medio bajo y medio alto respectivamente, con 
un nivel de educación superior al promedio.
Los factores más importantes en la decisión de participar y en 
su intensidad son: el nivel de educación, las restricciones de tiempo 
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y el número de personas en el hogar. Estos resultados concuerdan 
con los de estudios que encuentran que el nivel de educación –una 
variable proxy del capital cultural– es el principal determinante de la 
participación y la frecuencia de participación en estas actividades. El 
efecto de las restricciones de tiempo obedece a que el consumo de artes 
escénicas es intensivo en tiempo; por tanto, el costo de oportunidad 
del tiempo de ocio es un determinante de la asistencia.
El efecto del ingreso encontrado, a diferencia de lo que se observó 
en la literatura revisada, es mínimo. Esto puede ser consecuencia de 
la oferta cultural gratuita en la ciudad, que hace posible asistir a este 
tipo de espectáculos sin afectar sensiblemente el presupuesto. Así, el 
bajo nivel de asistencia y de frecuencia observado obedece más a la 
dotación de capital cultural, que no motiva lo suficiente para ser es-
pectador, que a restricciones de ingreso. Se debe, entonces, fortalecer 
las políticas de formación y fidelización de públicos para crear nuevas 
audiencias a partir de la formación de capital cultural.
Este trabajo complementa en tres aspectos los hallazgos de Gó-
mez y Espinal (2016)5, quienes utilizaron los mismos datos, pero con 
una metodología diferente. Primero, los modelos de elección discreta 
regularizados permiten obtener resultados más precisos sobre la in-
fluencia de los determinantes de las decisiones de consumo cultural; un 
insumo más certero para los hacedores de política cultural. Segundo, 
en este trabajo se incluyeron tres variables adicionales: la participación 
en actividades deportivas y recreativas, que es una forma de capital 
cultural (Stempel, 2005); el número y ubicación de los equipamientos 
culturales en las diferentes áreas geográficas de la ciudad, que acercan 
la oferta pública de artes escénicas; y la cercanía a alguna estación 
del SITVA, para determinar si favorece el acceso a los espectáculos.
Comparando los resultados con los reportados por Gómez y 
Espinal (2016), se observa que en todos los casos los coeficientes 
estimados, los efectos marginales y las relaciones de probabilidad 
son menores en el modelo logístico regularizado. Por dos razones: 
primero, la regularización reduce la magnitud de los coeficientes 
para corregir la sobreestimación y la imprecisión ocasionadas por la 
inclusión de un alto número de variables explicativas y la presencia 
de multicolinealidad. Segundo, el efecto del nivel educativo, el es-
trato socioeconómico y la comuna resultó menor porque el modelo 
incluye variables adicionales, como los equipamientos culturales, de 
transporte y prácticas de actividades deportivas. No obstante, ambos 
5 Disponible en: https://revistas.unal.edu.co/index.php/ede/article/
view/59863
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trabajos obtienen algunos resultados similares: el efecto positivo y 
monótonamente creciente del nivel educativo a partir de educación 
media, el efecto positivo de la mayor disponibilidad de tiempo de 
estudiantes y rentistas, el efecto negativo del número de personas en 
el hogar, y el efecto positivo de residir en las comunas 14, 10, 11 y 5.
Los resultados de esta investigación son de especial interés para 
todas aquellas personas tanto de la industria cultural como los hace-
dores de la política pública que puedan estar interesados en conocer 
el perfil de los consumidores, para construir estrategias de fidelización 
de públicos y garantizar que las experiencias de consumo cultural 
tengan efectos positivos sobre el bienestar. A pesar de la inversión 
pública en dispositivos culturales subsidiados, el número de equi-
pamientos culturales en las comunas no resulta un determinante 
importante en la participación. Esto puede estar influenciado por-
que los equipamientos culturales incluidos en el POT2014 tomados 
en esta investigación no tienen en cuenta parques o espacios al aire 
libre en los que se realiza gran cantidad de eventos de música en la 
ciudad, actividad a la que manifestaron participar la mayor parte de 
los entrevistados. Por ejemplo, en el año 2014 participaron cerca de 
19.000 jóvenes en el Festival Altavoz, realizado en las instalaciones 
de la Cancha Cincuentenario, un espacio que no es un equipamiento 
cultural, por lo cual esta participación no se refleja en los resultados 
de esta investigación.
Los resultados de este trabajo tienen algunas limitaciones debido 
a los datos disponibles. Primero, no se dispone de datos de precios de 
acceso a artes escénicas, lo que impide explicar el efecto estimado del 
ingreso en la participación y su frecuencia, una variable relevante en 
todos los estudios revisados. Segundo, no se dispone de información 
sobre el conocimiento de la población respecto a la oferta cultural; 
así, se intuye que la baja participación no necesariamente equivale a 
falta de interés.
Es necesario hacer un mapeo de los escenarios públicos y privados 
que ofrecen espectáculos de artes escénicas y estudiar sus estrategias 
de divulgación; así se podrán complementar los resultados y precisar 
los efectos de las características de la oferta en la decisión de asistir. 
También es necesario entender la decisión de no participar de cerca 
del 94% de los entrevistados, para identificar otras características del 
entorno que fomentan la participación, diferentes de las que identifica 
la literatura. La disponibilidad de datos sobre estos aspectos permitiría 
mejorar la especificación del modelo y evitar el posible problema de 
variables omitidas, que pueden limitar el uso de los resultados para 
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diseñar políticas públicas y tomar decisiones sobre cómo consolidar 
una oferta cultural que interese a la audiencia y la disponibilidad a 
pagar por ella.
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